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收稿日期：２０１９０９０２；在线发布日期：２０２００２１３．本课题得到科技部重点研发项目“云计算和大数据”重点专项项目（２０１８ＹＦＢ１００４４０２）
和国家自然科学基金（６１７７２１２４）资助．郭文鹏，硕士研究生，主要研究方向为大数据．Ｅｍａｉｌ：１７６２８８２２３２４＠ｑｑ．ｃｏｍ．赵宇海（通信作
者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据挖掘．Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｙｕｈａｉ＠ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王国仁，博士，教授，
中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为数据库．韦刘国，硕士研究生，主要研究方向为大数据．

面向犉犾犻狀犽迭代计算的高效容错处理技术
郭文鹏１）　赵宇海１） 王国仁２） 韦刘国１）

１）（东北大学计算机科学与工程学院　沈阳　１１０１６９）
２）（北京理工大学计算机学院　北京　１０００８１）

摘　要　迭代计算是相同逻辑的重复执行，在各种机器学习和数据挖掘方法中被广泛使用．在大数据的处理与分
析领域中，分布式迭代计算更是当前的热点研究问题之一．容错机制是分布式系统高可用性的必要保证．现有分布
式系统的容错机制虽然在高可用性上表现良好，但忽略了面向迭代计算的容错效率问题．本文针对批流混合大数
据计算系统ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ的迭代容错效率问题，进行了系统的研究．执行流处理任务时，Ｆｌｉｎｋ采用“分布式快照”
的检查点机制来完成容错．对于海量数据的迭代分析，检查点增加了不必要的延迟．执行批处理任务时，Ｆｌｉｎｋ采用
从头执行任务的方式来实现容错，该方式虽然实现简单，但带来了很大的时间开销．针对以上问题，本文首先提出
了一种基于补偿函数的乐观迭代容错机制．该容错机制在迭代任务发生故障时采用乐观补偿的思想恢复任务，在
迭代执行过程中不采用任何额外的容错手段（不会引入额外的容错开销），采用用户自定义的补偿函数收集健康节
点上的迭代数据，并结合初始的迭代数据对故障节点上丢失的分区数据进行恢复，继续执行至迭代收敛状态，保证
了迭代任务的高效顺利执行．由于乐观迭代容错机制并不保证得到的结果与无故障执行得到的结果完全一致，因
此针对精度要求较高的迭代任务，本文结合Ｆｌｉｎｋ系统的迭代数据流模型，进一步提出一种基于头尾检查点悲观迭
代容错机制．与传统的阻塞检查点（阻塞下游操作符）的工作方式不同，该容错机制以非阻塞的方式编写检查点，充
分结合Ｆｌｉｎｋ迭代数据流的特点，将可变数据集的检查点注入迭代流本身．通过设计迭代感知，简化了系统架构，降
低了检查点成本和故障恢复时间．本文基于Ｆｌｉｎｋ系统，在大量的真实数据集和模拟数据集上，从增量迭代和全量
迭代两方面对提出的两种容错机制进行了全面的实验研究，验证了本文提出的迭代容错优化技术的高效性．实验
结果证实，本文基于Ｆｌｉｎｋ系统提出的乐观容错机制和悲观容错机制在计算效率上均优于现有的分布式迭代容错
机制．前者在全量迭代计算任务中运行时间最高可提升２２．８％，在增量迭代计算任务中最高可提升３３．８％；后者
在全量迭代任务中最高可节省１５．３％的时间开销，在增量迭代任务中最高可节省１８．５％的时间开销．
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ｐｅｓｓｉｍｉｓｔｉｃｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＦｌｉｎｋｓｙｓｔｅｍａｒｅ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｂｙｕｐｔｏ２２．８％ｉｎｆｕｌｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｔａｓｋｓａｎｄｕｐｔｏ３３．８％ｉｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔａｓｋｓ；ｔｈｅｌａｔｔｅｒｃａｎｓａｖｅｕｐｔｏ１５．３％
ｏｆｔｈｅｔｉｍｅｏｖｅｒｈｅａｄｉｎｆｕｌｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｔａｓｋｓ，ａｎｄｉｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｔａｓｋｓＳａｖｅｓｕｐｔｏ１８．５％
ｏｆｔｉｍｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ；ＡｐａｃｈｅＦｌｉｎｋ；ｏｐｔｉｍｉｓｔｉｃｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅ；ｐｅｓｓｉｍｉｓｔｉｃ
ｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｃｅ；ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ

１　引　言
迭代计算通常是数据挖掘和机器学习算法的核

心部分，在各类应用中都普遍存在［１］．在搜索领域，由
Ｇｏｏｇｌｅ提出的著名的网页排序算法ＰａｇｅＲａｎｋ［２３］，
其核心思想就是根据网络之中不同网页之间的链
接关系进行迭代计算［４］，最终的排名即是迭代最
终收敛的值或重要性；在社交网络［５７］领域，很多

好友推荐算法都是通过利用现有用户的好友关系
网络图通过迭代计算来挖掘用户之间可能存在的潜
在链接关系；ＲａｎｄｏｍＷａｌｋ［８９］算法通过迭代计算来
求解图中某节点到其它节点的概率；在影音推荐领
域，常用的推荐算法是按照用户的喜好来对用户进
行聚类，然后向用户推荐同类用户所喜欢的影音资
源，这类方法统称为协同过滤推荐［１０１１］．其中基于矩
阵分解的协同过滤算法，如交替最小二乘法（ＡＬＳ）
和奇异值分解等（ＳＶＤ）等都包含迭代计算；在图论
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中的连通分支算法也是基于迭代实现的．在数据
分析领域中，常用的犓Ｍｅａｎｓ［１２］聚类算法、联合聚
类、点对聚类等都包含迭代计算，每次迭代时更新
顶点和模型参数的状态，直到满足收敛或停止
标准．

随着数据的规模日益增长，分布式迭代计算成
为大数据处理与分析的研究热点之一．近年来，流行
的大数据处理平台Ｈａｄｏｏｐ［１３］、Ｓｐａｒｋ［１４］和Ｆｌｉｎｋ［１５］
都具备处理迭代任务的能力．现有的分布式迭代包
含全量迭代和增量迭代两种．全量迭代总是重新计
算迭代的中间结果．然而许多情况下，迭代任务的中
间状态会以不同的速度汇聚．例如，在大图的单源最
短路径的计算中．在这种情况下，系统总是重新计算
整个中间状态包括不再变化的部分，从而导致资源
浪费．增量迭代可以有效地缓解该问题．该模式使用
两个数据迭代状态模拟迭代计算：解集和工作集．解
集保存当前中间结果，而工作集保存解集的更新结
果．在增量迭代期间，系统使用工作集有选择地更新
解集的元素，并根据更新计算下一个工作集．一旦工
作集变空，迭代就会终止．无论是全量迭代还是增量
迭代，对海量数据而言，都是极其耗时的，并且消耗
大量的计算资源．

由于分布式计算通常涉及大量计算节点的协同
工作，容错性是分布式系统高可用性的必要保证．主
流的分布式大数据平台针对迭代计算任务采取了不
同的容错机制．分布式系统Ｈａｄｏｏｐ的迭代容错机
制主要是通过检查点机制的方式实现，在每个计算
的结束阶段设置检查点，发生故障时从检查点读取
数据重新执行．反复从底层文件系统中读取数据会
造成大量的磁盘ＩＯ开销．分布式系统Ｓｐａｒｋ框架中
的ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ采用记录更新的手段实现容错，
通过Ｌｉｎｅａｇｅ［１６］技术来实现．对于窄依赖（父ＲＤＤ
的每个分区只被子ＲＤＤ的一个分区所引用）的数
据因发生故障丢失时，只需要对丢失的那一部分数
据进行恢复并重新计算；对于宽依赖（父ＲＤＤ的每
个分区可能被多个子ＲＤＤ引用）则必须将其祖先
ＲＤＤ中的所有数据块全部恢复并重新进行计算．在
宽依赖场景下Ｓｐａｒｋ引入了检查点机制，在执行过
程中选取适当的时机备份，通过缩短Ｌｉｎｅａｇｅ链长
度来减少容错开销．但在执行过程中，频繁的数据备
份操作也会产生极大的网络和磁盘ＩＯ开销．分布
式系统Ｆｌｉｎｋ系统现有的批处理和流处理的容错分
别采用了逆向恢复容错技术和前向恢复技术．批处
理容错机制是当Ｊｏｂ失败时通过使用重启策略对整

个Ｊｏｂ重启．流处理容错机制是基于状态一致的分
布式快照实现的，这些快照保存了执行图中所有算
子及传输通道的状态，这些轻量级快照也可以被视
做一种另类的检查点．Ｆｌｉｎｋ的分布式快照采用
ＣｈａｎｄｙＬａｍｐｏｒｔ［１７］算法实现．该容错机制虽然高
效，但需要额外的检查点协调者来实现，管理复杂，
且会带来额外的写入开销．Ｆｌｉｎｋ虽然针对其流处理
也可以进行迭代计算，在实际应用场景下，大部分的
迭代计算任务还是基于批处理执行．综上，现有分布
式系统的容错机制大多面向通用的计算任务，在迭
代任务上的容错效率较低，没有结合迭代计算任务
的特点，代价开销较大．

传统分布式系统的容错机制大多采用了悲观的
检查点容错机制．通过缓存管理检查点的实现，与流
水线数据流无关．然而，这些检查点是以阻塞的方式
备份数据，开销较大，且忽略了迭代处理的迭代控
制，这使系统设计复杂化，因为需要额外的组件来管
理检查点．此外，以分布式方式在海量数据集上执行
迭代算法，算法的中间结果必须在机器之间进行分
区存储．执行失败将导致丢失这些分区的子集，要继
续执行，系统必须首先恢复丢失的数据．发生故障
时，系统将暂停执行，从先前写入的检查点恢复一致
状态并继续执行．这种方法的缺点是，即使在无故障
的情况下，它也会给执行带来开销．对于海量数据的
迭代算法，检查点不必要增加了计算的延迟．现有分
布式系统缺少了乐观的容错机制，悲观的容错机制
忽略了分布式迭代数据流的特点，以阻塞的方式实
现容错，代价开销大，容错效率低．

针对现有分布式系统迭代容错机制的不足，本
文面向大规模分布式迭代计算任务主要贡献有：

（１）提出了基于补偿函数的乐观容错机制．该
容错机制在迭代执行过程中不采用任何额外的容错
手段（不会引入额外的容错开销），在发生故障时，采
用用户自定义的补偿函数收集健康节点上的迭代数
据，并结合初始的迭代数据对丢失的分区数据进行
恢复，保证了迭代任务高效顺利的执行．

（２）提出了一种基于头尾检查点的悲观容错机
制．与传统的阻塞检查点不同，该容错机制以无阻塞
的方式编写检查点，不会破坏流水线操作任务．将可
变数据集的检查点注入迭代数据流本身，简化系统
架构并有助于在迭代处理期间检查点的创建．

（３）将提出的面向迭代任务的乐观补偿函数容
错机制和悲观的头尾检查点机制基于高度创新的开
源流处理器Ｆｌｉｎｋ进行实现．乐观的补偿函数机制
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的实现设置了收集数据和补偿恢复丢失数据的接
口，可供用户直接使用．头尾检查点机制的实现，在
Ｆｌｉｎｋ迭代处理框架中新增了头尾检查点选项，用户
可根据迭代任务类型直接选择．

（４）在真实数据集和模拟数据集上从全量迭代
和增量迭代方面进行了系统的实验研究，验证了本
文提出的容错技术的高效性．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍文中涉
及的基本概念；第４节描述基于补偿函数的乐观容错
机制；第５节介绍基于头尾检查点的悲观容错机制；
第６节为实验分析部分；第７节总结了本文的工作．

２　相关工作
目前，国内外被各大企业和研究机构所使用的

分布式计算系统主要包括批处理系统，如Ｈａｄｏｏｐ．
流处理系统，如Ｓｔｏｒｍ和Ｓａｍｚａ．混合处理系统（既
支持批处理又支持流处理的框架），如Ｓｐａｒｋ和
Ｆｌｉｎｋ．各个计算系统都具有自己独特的容错机制，
但总体上可以将这些容错机制分为两类，一类是基
于检查点的容错机制，一类是基于记录更新的容错
机制．

分布式系统环境下，假如某个计算节点出现故
障，集群和任务将进入故障，容错恢复的目标是采
取相应的措施，将任务和系统转换到正确执行的状
态．分布式容错恢复技术整体上包括了前向恢复技
术（ＦｏｒｗａｒｄＲｅｃｏｖｅｒｙ）［１８］和逆向恢复（Ｂａｃｋｗａｒｄ
Ｒｅｃｏｖｅｒｙ）技术［１９］．文献［２０］中提出了一种分布式
日志恢复系统的数据恢复方法．三阶段提交协议比
两阶段提交协议能更好地实现分布式事务执行的无
阻塞，在分布式数据库发生故障时可以有效地恢复
分布式数据库中的数据，保证了分布式日志恢复系
统的高可用性和高可靠性．文献［２１］中研究了分布
式系统下基于检查点的容错服务，利用系统失效关
联性特征来建立模型，得到减小分布式任务的完成
时间的检查点放置策略，从而在保证系统可靠性的
前提下，降低容错服务的实现代价，提高分布式系统
的运行效率．Ｄｕｄｏｌａｄｏｖ等人在文献［２２］中提出了
一种使用算法补救的容错机制，该机制利用了数据
挖掘和机器学习中使用大量虚拟算法的鲁棒性、自
校正性，这些算法从各种中间一致状态收敛到正确
的解．该函数在算法上创建这样的一致状态，而不是
回滚到先前的检查点状态．该优化机制不会检查任
何状态，并且在保证容错所需的开销方面具有最佳

的无故障性能．
在过去几年中，出现了许多优化的迭代计算系统．

像Ｔｗｉｓｔｅｒ［２３］或ＨａＬｏｏｐ［２４］这样的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１３］
扩展，以及像Ｓｐａｒｋ这样的系统能够有效地执行某
类迭代算法，Ｆｌｉｎｋ系统在全量迭代的基础上，新增
了增量迭代功能．增量迭代是通过部分计算取代全
量计算，在计算过程中会将数据分为热点数据和非
热点数据，每次迭代计算会针对热点数据展开，这种
模式适合用于数据量比较大的计算场景，不需要对
全部的输入数据集进行计算，所以在性能和速度上
都会有很大的提升．而这些分布式计算系统的容错
机制大多以悲观的方式实现，且面向的通用的计算
任务．对于迭代任务而言，容错开销大，计算效率低．
缺乏了对乐观容错机制的设计，且采用的悲观容错
机制多数以阻塞的方式实现．没有结合迭代数据流
的特点，引入了不必要的额外开销．此外，现有的分
布式系统的检查点机制基于阻塞的方式来实现，即
通过阻塞下游操作符等待完整数据的到来．以阻塞
方式实现检查点产生了较大的时间开销．针对这些
问题，本文提出了面向大规模迭代计算处理的高效
容错技术．由于Ｆｌｉｎｋ作为高效的开源批处理器，在
批处理和流处理的计算效率上均优于Ｈａｄｏｏｐ、
Ｓｔｏｒｍ和Ｓｐａｒｋ［２５］．本文基于Ｆｌｉｎｋ系统实现了基
于补偿函数的乐观容错机制和基于头尾检查点的悲
观容错机制，并在大量数据集上从全量迭代和增量
迭代方面进行了实验研究与分析．

３　基本概念
本节给出文中涉及到的一些基本概念并对要解

决的问题给出形式化描述．
定义１（步函数）．　在迭代计算中，对每一轮迭

代输入的数据集进行转换操作的函数称为步函数
（ＳｔｅｐＦｕｎｃｔｉｏｎ）．

例如，ＰａｇｅＲａｎｋ全量迭代算法在执行时，每一
轮迭代都要对顶点的ｒａｎｋ值进行更新．更新ｒａｎｋ
值的操作有Ｊｏｉｎ、Ｆｉｌｔｅｒ等操作符，这些操作符构成
的数据流图即为该算法的步函数．

定义２（超级步）．　在迭代计算中，从迭代输入
开始，经过步函数的转换，到更新为下一轮迭代输入
的整个流程称为超级步．

如图１为Ｆｌｉｎｋ官方文档展示的迭代超级步的
粒度即同步的粒度．步函数是超级步的组成部分，从
第一个超级步迭代输入开始，经过步函数的转换并
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更新为第二个超级步的输入．该流程即为一个超
级步．

图１　迭代超级步示意图

定义３（乐观容错机制）．　在分布式系统环境
下，如果某个计算节点出现故障，则采取相应的容错
机制来把系统恢复到无错误状态．乐观容错机制采
用乐观的态度，即假定所有的故障及其恢复策略都
事先已知．当系统发现错误后，试图把系统带入一个
新状态．该机制要求系统事先掌握可能出现的故障．

例如，本文提出的乐观补偿恢复机制，在迭代任
务执行之前，需要对分布式系统可能出现故障丢失
数据的情况进行采取补偿恢复措施．如果任务没有
出现故障，则顺利完成执行．如果出现故障则采用预
先定义的补偿措施对故障进行恢复，使用恢复后的
数据继续迭代的执行．

定义４（悲观容错机制）．　悲观容错机制与定
义３的乐观容错机制相反，该机制采用的是悲观的
思想，假定故障的产生是未知的，在系统执行任务的
过程中定期保存一些结果和历史记录信息．一旦发
生故障，则可恢复到最新记录的状态．

例如，Ｆｌｉｎｋ系统采用的分布式快照机制就是一
种悲观的容错机制，如图２所示，以固定的时间间隔
将ｂａｒｒｉｅｒ注入数据流，进行Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ备份．当出
现故障时，恢复到最近的Ｃｈｅｃｋｐｏｉｎｔ时的状态．

图２　Ｆｌｉｎｋ系统分布式快照示意图

定义５（全量迭代）．　全量迭代计算过程如图３
所示，在数据流接入迭代算子的过程中，步函数每次
都会处理全量的数据，然后计算下一次迭代的输入，
即图中的ＮｅｘｔＰａｒｔｉａｌＳｏｌｕｔｉｏｎ，最后根据触发条件
输出迭代计算的结果．

例如，给定一组数据，迭代步函数为迭代数据加

图３　全量迭代计算示意图

１，输出迭代１０次后的结果．在迭代过程中，每一轮
迭代都要对所有的数据进行加１操作．这种对全量
数据进行转换的迭代过程即为全量迭代．

定义６（增量迭代）．　增量迭代计算过程如图４
所示，通过部分计算取代全量计算，在计算过程中会
将数据集分为热点数据和非热点数据，每次迭代计
算会针对热点数据展开，不需要对全部的输入数据
集进行计算．

图４　增量迭代计算示意图

例如，图论中的连通分支算法，该算法用于求解
图的连通性问题．迭代过程为：首先，初始化每个顶
点所属的分类值（即所属的连通分量组），每个顶点
初始值等于该顶点值的Ｉｄ．其次，每个顶点搜索其
相邻的顶点，如果顶点的分类值小于该顶点的分类
值，则更新该顶点的分类值，并在连通图中传播．最
后，当没有顶点需要更新时，所有连通图包含的顶点
具有相同的分类值，算法结束．这种只需对部分数据
进行转换的操作即为增量迭代．

４　基于补偿函数的乐观容错机制
本节针对现有分布式计算系统悲观容错的迭代

容错机制额外开销大，需要额外的组件控制检查点
协同者，实现复杂等特点．提出了一种面向迭代任务
的乐观补偿函数容错机制．该容错机制在迭代执行
过程中，不会引入任何额外的开销．如果出现故障，
则采用用户自定义的补偿函数收集健康节点上的数
据，并结合初始迭代数据对丢失的分区数据进行恢
复．现有的分布式系统未引入乐观恢复机制的原因
之一在于，补偿函数完全由用户编写，实现难度大．
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本节的乐观补偿函数机制在实现时为用户提供了收
集数据和恢复数据的接口，可供用户直接使用．该机
制保证了迭代任务高效顺利的执行，得到的结果可
以收敛到无故障执行时的近似状态．

本节首先分析了分布式迭代的收敛性，证明了
补偿函数的乐观容错机制的正确性．然后从全量迭
代和增量迭代的角度实现了补偿函数容错机制．
４１　分布式迭代计算的收敛性

在计算机科学中，迭代是对一段程序的反复执
行．迭代可以表示一种状态，该状态以可变重复的形
式存在．迭代计算是数学领域中的常见的计算方式，
常见的应用有矩阵求解特征值问题以及方程组求解
等问题．迭代的求解思路是不断趋近，选择一个粗略
的初始值，采用迭代公式不断地更新该值，如果该值
满足收敛条件即精度满足或者迭代次数满足则终
止．否则，将继续更新和计算该值．大数据系统的分
布式迭代数据流示意图如图５所示．

图５　Ｆｌｉｎｋ系统中的分布式迭代数据流

其中，分布式迭代计算可以表示为
狓犽＝犳（狓（犽－１）），犽＝１，２，…，狀 （１）

其中变量狓表示的迭代过程中不断更新计算的数
值，即迭代变量．公式左边的狓犽表示迭代计算到第犽
次时的值，公式右边犳是第犽次迭代结果计算的通
用表达式，即迭代函数．分布式迭代算法执行过程
中，每一轮迭代所需的数据可以表示为狓犽，记为迭
代变量．可以使用向量犚狀＝（狓（犽）

１，狓（犽）
２，…，狓（犽）

狀）来
表示迭代变量，其中每个狓（犽）

犻都是一个迭代元素．犳
为犚狀的映射，犳是需要反复执行的一系列操作集合
（犳１，犳２，…，犳狀），每个犳犻函数只负责计算向量狓犽的
第犻个元素，因此式（１）等价于方程组（２）的形式：
狓（犽）
犻＝犳犻（狓（犽－１）１ ，狓（犽－１）２ ，…，狓（犽－１）狀 ），犻＝１，２，…，狀

（２）
　　分布式迭代计算的初始向量可以表示为狓（０）＝
（狓（０）１，狓（０）２，…，狓（０）狀），利用式（２）可逐次计算迭代向
量狓（犽）＝（狓（犽）

１，狓（犽）
２，…，狓（犽）

狀），犽＝１，２，…，狀．若向量

序列｛狓犽｝无限趋近于向量狓＝（狓１，狓２，…，狓狀），即
狓＝犳（狓），则向量狓为迭代计算的解．在某些特
殊形况下求得最佳狓并非容易，可能需要大量的迭
代过程．但根据迭代求解的特点可知，满足迭代算法
精度的近似值狓犽可以充当算法的解．

迭代计算的构建比较简单，但许多迭代模型的
计算过程都并非趋近于特定解，也即不会收敛．现实
生活中只有收敛的迭代模型对用户有真实的意义，
故迭代的收敛标准和条件对于迭代计算而言，尤为
关键．

为了便于理解，可以将式（２）转化为
狓（犽）＝犕狓（犽－１）＋β，犽＝１，２，…，狀 （３）

其中犕称为迭代矩阵，β为一向量．当式（３）收敛
时，则有：

狓＝犕狓＋β （４）
　　记误差向量犲（犽）＝狓（犽）－狓，那么狓（犽）→狓当且
仅当犲（犽）－０．由式（３）和（４）可得误差向量的递推公式：

犲犽＝犕犲（犽－１），犽＝１，２，…，狀 （５）
对式（５）递推得到：

犲犽＝犕犲（０），犽＝１，２，…，狀 （６）
因此，当犽→∞时，犲犽→０的充分必要条件是：犕犽→０．

推论１．　迭代计算是否逼近某个值与迭代构成
的矩阵犕相关，即迭代是否收敛与迭代计算的函数
密不可分．因此，迭代计算过程具有很好的健壮性，
在迭代循环的迭代过程中迭代变量产生一些误差，
模型的最终收敛也不受影响．现实迭代算法中的迭
代矩阵犕通常由概率组成，因此可以得到犕犽→０，
在海量数据的迭代处理过程中，犲犽→０．

图６　乐观容错恢复原理图

由上述迭代计算的收敛性分析可知，基于补偿
函数的乐观的容错机制具有一致性的收敛状态．乐
观容错恢复的原理图如图６所示．在第二次迭代过
程中ｎｏｄｅ３上发生故障，通过补偿函数对健康节点
ｎｏｄｅ１和ｎｏｄｅ２上的数据进行收集，并结合初始的
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完整数据对丢失的数据进行补偿恢复得到新的迭代
数据，继续执行迭代计算．迭代计算的收敛性特点确
保了结果总是朝着正确的方向无限逼近，乐观容错
机制使用该特点，在发生故障时，通过补偿丢失数据
的近似值作为新的变量继续迭代，保证了大规模分
布式迭代计算结果的正确性．
４２　基于乐观容错机制的全量迭代算法

本节主要基于分布式全量迭代算法实现基于补
偿函数的乐观容错机制，以典型的ＰａｇｅＲａｎｋ算法
为例，ＰａｇｅＲａｎｋ算法的介绍详见文献［２３］．本节进
一步基于Ｆｌｉｎｋ系统设计和实现了具有乐观容错机
制的ＰａｇｅＲａｎｋ算法．

本节以图７所示的网页链接为例，介绍基于补
偿函数乐观容错机制的ＰａｇｅＲａｎｋ算法的设计与实
现．当前网络中共有犃，犅，犆，犇，犈，犉共５个网页，
使用有向图犌＝（犞，犈）表示该网络．若网页犃包含
一个到犅网页的链接，则会有一条边（犃，犅）．网页
中顶点集合犞＝｛犃，犅，犆，犇，犈｝，网页中边集合犈＝
｛（犃，犅），（犃，犆），（犃，犇），（犃，犈），（犅，犃），（犅，犇），
（犅，犉），（犆，犃），（犆，犉），（犇，犅），（犇，犆），（犇，犈），
（犇，犉），（犈，犆），（犉，犈）｝．

图７　网页链接示例图
如果一个网页有狓个链出网页，则该从网页跳

转这狓个网页的概率都为１／狓，该网页贡献给其跳
转网页犚犪狀犽犻／狓犻．例如网页犃包含４个跳转链接，
则从犃网页跳转到网页犅、犆、犇、犈的概率为均为
１／４，由此可以推出一个网络内网页互相跳转的概率
矩阵犕．犕犻，犼表示从网页犻跳转到网页犼的概率．

犕犻，犼＝１／狓犻，（犼，犻）∈犈
０， （犼，犻）｛ 犈 （７）

　　使用概率矩阵犕表示图７中网络中各网页之
间的跳转概率可以表示为

犕＝

０１／３１／２０００
１／４０ ０１／４００
１／４０ ０１／４１０
１／４１／３０ ０００
１／４０ ０１／４０１
０１／３１／２１／

烄

烆

烌

烎４００

　　由于网络中可能会出现这样一些网页，它们除
了本身之外没有其它的出链，或者几个网页构成的
循环圈，这样会导致这个或这些网页的Ｒａｎｋ值只
增不减，为了规避这种情况，ＰａｇｅＲａｎｋ算法引入了
一个阻尼因子α，假定用户会有α的概率通过网页
之间的链接去访问网络中的其它网页，有（１－α）的
概率通过直接输入浏览器地址访问．ＰａｇｅＲａｎｋ值的
计算公式为

犘犚（狆犻）＝１－α犖＋α∑狆犼∈犕（狆犻）
犘犚（狆犼）
犔（狆犼） （８）

其中犘犚（狆犻）表示网页犻的Ｒａｎｋ值，犔（狆犼）表示网
页犼的链出网页数．在实际应用中，阻尼因子α一般
取为０．８５．而在多次迭代过程中一般很难达到精确
结果，所以一般取两轮迭代的无穷范数作为收敛精
度，当相邻两轮迭代变量Ｒａｎｋ之间的绝对值之差
小于给定的阈值或满足最大迭代次数时，迭代终止．

记每第犻轮迭代的Ｒａｎｋ值为犚（犻）．以图７网络
拓扑为例，每个网页初始的Ｒａｎｋ值可以表示为
犚（０）＝｛１／６，１／６，１／６，１／６，１／６，１／６｝Ｔ，经历１０次迭
代网页Ｒａｎｋ值变化如图８所示．

０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１６６６６７

　　

０．１４３０５６
０．０９５８３３
０．２３７５００
０．１０７６３９
０．０９５８３３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７８４７２

　　

０．１５３０９０
０．０７８２７３
０．１５９７３１
０．２８２５５２
０．２２９９７４
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７５９６４

　

（０）　　　　　　　（１）　　　　　　　（２）　　
０．１１５０６３
０．０７５０７４
０．２７０５５２
０．０７９７０９
０．２２４６４３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１３２６０５

　　

０．１６１２５６
０．０６６３８９
０．２５７３３６
０．０７０７２２
０．１７９１０３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７８１９４

　　

０．１５３１７８
０．０７４２９５
０．２２６５３３
０．０７８０７７
０．２２５７６０
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１６８２０６

　

（３）　　　　　　　（４）　　　　　　　（５）　　
０．１４２３２７
０．０７４１４２
０．２６６０３７
０．０７８６０１
０．２１７１１７
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１５８９１８

　　

０．１５９０７３
０．０７１９４７
０．２５６４９６
０．０７６２５１
０．２０７０２８
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７５７７５

　　

０．１５４３９６
０．０７５００６
０．２５０９８０
０．０７９１８８
０．２２４４１５
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７０５９９

　

（６）　　　　　　　（７）　　　　　　　（８）　　
０．１５２９１８
０．０７４６３７
０．２６５３９０
０．０７９０６１
０．２１９６４６
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１６９７４６

　　

０．１５８９３８
０．０７４２９６
０．２６０９９５
０．０７８６４２
０．２１８５７９
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７５７３８
（９）　　　　　　　（１０）

图８　ＰａｇｅＲａｎｋ迭代Ｒａｎｋ值变化图
由图８可得，在第１０次迭代后，Ｒａｎｋ值变为

｛０．１５８９３８，０．０７４２９６，０．２６０９９５，０．０７８６４２，０．２１８５７９，
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０．１７５７３８｝Ｔ．经计算可得，在第１６次迭代时，其Ｒａｎｋ
值的收敛精度达到了１０－３，Ｒａｎｋ值收敛为｛０．１６０３２９，
０．０７５９５８，０．２６７５０９，０．０８０３８６，０．２２６０５６，０．１７７３８７｝Ｔ．

假设在某次迭代过程中，导致分区数据丢失，可
以设计补偿函数统计当前丢失的数据Ｒａｎｋ值个数
为狀以及丢失的总概率为狆．为丢失的网页补偿一
个相同的Ｒａｎｋ值狆／狀，然后和未丢失的数据一起
继续执行迭代任务．

以图７中的网络拓扑为例，假设在第４迭代，集
群中的计算节点ｎｏｄｅ１发生故障，并且ｎｏｄｅ１上保
存的是顶点犅和犆的数据．在发生故障后，对丢失
的数据进行补偿恢复，得到新一轮迭代的输入．迭代
过程中网页的Ｒａｎｋ值变化如图９所示．　

０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
０．１６６６６７
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１６６６６７

　　

０．１４３０５６
０．０９５８３３
０．２３７５００
０．１０７６３９
０．０９５８３３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７８４７２

　　

０．１５３０９０
０．０７８２７３
０．１５９７３１
０．２８２５５２
０．２２９９７４
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７５９６４

　

（０）　　　　　　　（１）　　　　　　　（２）　　
０．１１５０６３
０．０７５０７４
０．２７０５５２
０．０７９７０９
０．２２４６４３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１３２６０５

　　

０．１６１２５６
０．０６６３８９
　
　

０．１７９１０３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７８１９４

　　

０．１６１２５６
０．０６６３８９
０．１６４０２９
０．１６４０２９
０．１７９１０３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７８１９４

　

（３）　　　　　　　（４）　　　　　　　（４′）　　
０．１１３５２３
０．０９４１２３
０．２４６３６１
０．０７８０７７
０．２４５５８８
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１４８３７９

　　

０．１５６３７１
０．０６５７１５
０．２７４４６５
０．０７５７９２
０．１９１８３７
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７２９６３

　　

０．１６０２６７
０．０７４３３５
０．２３７３９６
０．０７６８４８
０．２２１３５３
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７６３７２

　

（５）　　　　　　　（６）　　　　　　　（７）　　
０．１４６９５５
０．０７５３８７
０．２６３５３７
０．０８０１１８
０．２２５３０４
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１６３２８５

　　

０．１５８３６３
０．０７３２５３
０．２６４７６１
０．０７７５８８
０．２１２０４５
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７５３８８

　　

０．１５８２７８
０．０７５１３９
０．２５５３７８
０．０７９４０７
０．２２４２１９
烅

烄

烆

烍

烌

烎０．１７４７６６

　　

（８）　　　　　　　（９）　　　　　　　（１０）　
图９　ＰａｇｅＲａｎｋ补偿后Ｒａｎｋ值变化图

由图９可以看出第４次迭代，节点ｎｏｄｅ１出现
故障后对节点犅、犆的Ｒａｎｋ值补偿为０．１６４０２９，再
次经过６次迭代后得到的Ｒａｎｋ值与图８的正确
Ｒａｎｋ值比较接近，且在补偿后迭代执行在第１４次
时，其Ｒａｎｋ值收敛精度达到１０－３，Ｒａｎｋ值收敛为
｛０．１６０８３７，０．０７６１４４，０．２６８７４９，０．０８０５８９，０．２２６７８５，
０．１７７９５６｝Ｔ．

采用本文提出的乐观补偿函数对丢失的网页恢
复并继续迭代得到的网页排名与无故障迭代计算得
到的结果一致．ＰａｇｅＲａｎｋ算法对应的补偿函数具体
执行过程如算法１所示．

算法１．　ＰａｇｅＲａｎｋ全量迭代算法补偿函数．
输入：顶点集合犞，当前迭代变量犚（犽）
输出：对故障节点丢失数据补偿后的新迭代变量犚（犽）

ｎｅｗ

１．ＳｕｍＲａｎｋ←ｓｕｍ（犚（犽））／／统计健康节点Ｒａｎｋ值
２．ＬｏｓｔＮｕｍ←ｃｏｕｎｔ（犞）－ｃｏｕｎｔ（犚（犽））／／计算丢失的顶
点数量

３．ＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎＲａｎｋ←（１－ＳｕｍＲａｎｋ）／ＬｏｓｔＮｕｍ
４．／／对丢失顶点的Ｒａｎｋ值进行补偿
５．ＦＯＲｅａｃｈ狏犻ｉｎ犞／／遍历节点上的顶点
６．ｉｆ狏犻ｉｎ犚（犽）／／如果未丢失
７．ａｄｄ犚（犽）

犻ｔｏ犚（犽）
ｎｅｗ／／直接加入到犚（犽）

ｎｅｗ

８．ｅｌｓｅ／／如果丢失
９．ａｄｄＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎＲａｎｋｔｏ犚（犽）

ｎｅｗ

１０．／／将丢失补偿后的Ｒａｎｋ加入到犚（犽）
ｎｅｗ

４３　基于乐观容错机制的增量迭代算法
本节主要基于分布式增量迭代算法实现基于补偿

函数的乐观迭代容错机制，使用典型的Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ增量迭代算法为例展开介绍．Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法第３部分已经介绍；本节进一步基于
Ｆｌｉｎｋ系统实现了基于乐观容错机制的Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法．

本节以图１０所示的连通图为例，以具体实例介
绍了基于乐观容错机制的ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
算法的设计与实现．

图１０　ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法示例图
假设当前共有Ｉｄ为１～１５的１５个顶点组成的

图．如图７所示为顶点之间的连通关系．记顶点的分
类值为ＣＩｄ，初始时所有顶点的Ｃｉｄ＝ＩＤ．

使用ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法对图１０中的
顶点数据进行迭代，则每个顶点在迭代过程中对应
的Ｃｉｄ值变化如图１１所示．在经历第５次迭代后，
每个顶点的Ｃｉｄ值不再更新，迭代结束．Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法属于增量迭代，当某个顶点在本
轮迭代过程中，其ＣＩｄ值没有发生变化，代表该顶点
的ＣＩｄ值已经是其所在的连通子图中所有顶点中的
最小Ｉｄ值．故在下次迭代时可以忽略该顶点．在迭
代过程中，若集群中某节点生故障而导致部分数据
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丢失时，使用补偿函数将丢失的顶点补偿顶点的初
始值，该节点周围的节点可能已收敛到最终的结果．
故对于丢失的节点只需要经历较少的收敛次数即可
再次得到最终收敛的结果．

图１１　ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ迭代Ｃｉｄ值变化图

以图１１为例，假如在第３次迭代时，某台节点
ｎｏｄｅ２发生故障，ｎｏｄｅ２上存放的顶点有３，６，９．在
发生故障后，对丢失的数据进行补偿恢复，得到新一
轮迭代的输入．继续执行迭代的过程如图１２所示．
经过补偿后的顶点同在第５次迭代收敛，且结果
一致．

图１２　ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ补偿后ＣＩｄ值变化图

基于ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ的补偿函数的具
体执行过程如算法２所示．

算法２．　ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ增量迭代算
法补偿函数．

输入：顶点集合犞，当前迭代变量犆犐犱（犽）
输出：对故障节点丢失数据补偿后的新迭代变量犆犐犱（犽）ｎｅｗ
１．ＦＯＲｅａｃｈ犐犱犻ｉｎ犞／／遍历节点上的顶点
２．ｉｆ狏犻ｉｎ犆犐犱（犽）／／如果未丢失

３．ａｄｄ犆犐犱（犽）犻ｔｏ犆犐犱（犽）ｎｅｗ／／直接加入到犆犐犱（犽）ｎｅｗ
４．ｅｌｓｅ／／如果未丢失
５．ａｄｄ狏犻ｔｏ犆犐犱（犽）ｎｅｗ／／直接加入到犆犐犱（犽）ｎｅｗ
６．／／将丢失的顶点的Ｉｄ作为补偿值，并加入犆犐犱（犽）ｎｅｗ
本文基于Ｆｌｉｎｋ系统实现了全量迭代算法的乐

观补偿容错机制，现有的分布式系统没有新增乐
观容错机制的原因之一在于补偿函数需要完全由
用户定义和实现．本文实现的乐观补偿函数容错
机制为用户提供了补偿函数接口，该接口中定义了
抽象的收集数据方法并将初始数据集作为参数传入
该方法，便于用户直接使用．执行过程中发生故障
时，主节点ＪｏｂＭａｎａｇｅｒ会通过心跳信息监测到具
体发生故障的ＴａｓｋＭａｎａｇｅｒ．此时会判断用户是否
编写了补偿函数，如果有，则会触发收集数据的操
作，在ＥｘｅｃｕｔｉｏｎＧｒａｐｈ中向分配了任务的健康节点
发出收集数据的消息．ＴａｓｋＭａｎａｇｅｒ收到消息后，会
根据迭代任务的类型来收集数据，如果是全量迭代
则会在ＩｔｅｒａｔｉｏｎＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅＴａｓｋ中收集数据．如
果是增量迭代，则会在其ＩｔｅｒａｔｉｏｎＨｅａｄＴａｓｋ中收
集数据．

数据收集完成后，调用用户编写的补偿函数，对
丢失的数据进行恢复．将恢复得到的数据作为新的
迭代输入继续执行．

５　基于头尾检查点的悲观容错机制
如前所述，现有分布式计算系统迭代容错效率

低，采用的悲观检查点机制时以阻塞的方式写入外
部存储，额外开销大，没有针对迭代计算的特点制定
特定的容错机制．本节提出了一种基于头尾检查点
的悲观容错机制，该机制以一种不受阻塞的方式编
写检查点，将可变的数据集输入迭代数据流，降低了
检查点成本和故障恢复开销．进一步基于Ｆｌｉｎｋ系
统实现了头尾检查点机制．本节首先介绍了Ｆｌｉｎｋ
系统中的迭代模型．其次介绍并分析了阻塞检查点
和非阻塞检查点的代价开销．最后提出了尾部检查
点和头部检查点机制并进行了代价开销分析．
５１　犉犾犻狀犽系统中的迭代模型

本节以Ｆｌｉｎｋ系统迭代处理图算法为例，介绍
了Ｆｌｉｎｋ系统的迭代模型．对于顶点数据集犞犲狉狋犲狓，
使用狏＿犻犱表示顶点犻犱，狏犪犾狌犲表示顶点的迭代变
量值．对于边数据集犈犱犵犲，使用狊＿犻犱表示源顶点，
犱＿犻犱表示目标顶点．狆犪狔犾狅犪犱表示边的权重（该值是
可选的）．通常对于图迭代计算问题，一般表示为顶
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点为其它顶点生成消息，并在每个超级步中接收消
息更新其值．使用关系运算符，这类迭代计算表示为

犞（犻＋１）←犳（犞（犻）∪（犞（犻））犈） （９）
其中，犞（犻）是当前顶点的值，犈是边．首先顶点为其他
顶点产生消息，即犞（犻）犈．然后，顶点收集消息以及
当前值犞（犻）∪（犞（犻））犈．最后，使用步函数犳来更
新顶点的值．

图１３显示了数据流系统中图迭代的通用编程
框架．要在数据流系统中执行图算法，输入数据常从
外部存储（ＨＤＦＳ）加载以构建犈犱犵犲数据集，而
犞犲狉狋犲狓数据集由用户指定的初始值根据应用程序
构建．迭代运算符用于将新生成的顶点集犞犲狉狋犲狓′替
换上一次迭代的顶点集犞犲狉狋犲狓．这里将犞犲狉狋犲狓和
犞犲狉狋犲狓′称为迭代数据集．在ｊｏｉｎ阶段期间，犈犱犵犲和
犞犲狉狋犲狓数据集彼此连接以生成中间数据集，即在顶
点之间交换的信息．这里连接运算符伴随用户自定
义的函数以产生有效的值．例如，指定用户定义的连
接函数，使其与Ｆｌｉｎｋ中的ｊｏｉｎ运算符相关联，而通
过在Ｓｐａｒｋ中的ｊｏｉｎ之后应用ｍａｐ函数来实现．在
ｇｒｏｕｐＢｙ阶段，中间数据集由ｇｒｏｕｐＢｙ运算符应用，
该运算符按目标顶点对数据进行分组以构造每个顶
点的邻域．在聚合阶段，用户定义的聚合函数应用于
犞犲狉狋犲狓数据集和其邻居数据集的并集，以便计算正
在处理的顶点的新值．但是ｕｎｉｏｎ运算符是可选的，
因为在某些应用程序中，顶点的值仅依赖于它的邻
居．其中Ｊｏｉｎ阶段对应了式（１）中的犞（犻）犈，Ｇｒｏｕｐ
阶段对应了犞（犻）∪（犞（犻））犈，Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ阶段对
应了犳（犞（犻）∪（犞（犻））犈）．

图１３　图迭代处理通用编程框架

通常，迭代输入经过每个超级步的转换后，得到
的输出在迭代算法的执行过程期间作为下一个超级
步的输入．因此，在下一轮迭代过程中，犞犲狉狋犲狓′数据
集将替换原有的犞犲狉狋犲狓，替换过程通过反向通道来
完成．其中，犉犾犻狀犽系统的迭代数据流的执行过程如
图１４所示．

图１４　迭代数据流

５２　阻塞检查点与非阻塞检查点
在阻塞运算符模型［２６］中，每个运算符在任何

下游运算符开始使用结果之前生成其完整结果．
该模型简化了检查点策略的实施，并被Ｄｒｙａｄ［２７］、
Ｍａｈｏｕｔ和Ｐｒｅｇｅｌｉｘ等系统广泛采用．遵循此原则，
为了编写检查点，在开始下一个超级步之前保存迭
代数据集．在迭代数据流中，检查点可以通过反向通
道写入，如图１４所示．我们假设该集群中所有的节
点工作均匀，并且工作负载在所有节点之间完美平
衡．然后，阻塞检查点的开销犗犫如下：

犗犫＝犇
犻

狀狏 （１０）
其中犇犻是在超级步犻结束之后且在超级步犻＋１之
前的检查点的数据大小，狀是集群中节点的数量，狏
是每个节点使用的外部存储系统的写入速率．

阻塞运算符模型极大简化了容错任务，因为它
可以防止下游任务消耗其上游输出的一部分数据而
导致其余部分发生故障变得不可用的情况［２０］．但是
此阻塞模型通常会增加执行延迟，如例１所示．这种
高延迟的原因是只有当迭代数据集完全可用时才会
写入检查点，并且在完成检查点后，后续的超级步才
可以启动计算．

例１．　假设图迭代处理算法在由１０个节点上
组成的集群上运行．另外，迭代数据集犞犲狉狋犲狓′的
数据量即检查点的大小为１０ＧＢ，并且每个节点上
的ＨＤＦＳ的写入速率是５０ＭＢ／ｓ．根据式（１２）可知，
在阻塞运算符模型中写入检查点的额外开销是
２０．４８ｓ．如果一次迭代任务没有任何检查点的超级
步的执行时间为２ｍｉｎ，那么检查点额外开销所花费
的占比为１４．６％．
Ｆｌｉｎｋ系统实现的检查点容错机制，虽然不会以

无阻塞的方式破坏迭代管道．但它忽略了迭代控制，
并使系统设计复杂化，需要额外的组件来协调故障
恢复的检查点，特别是对于迭代图算法．此外，节点
上的磁盘故障是本地实现策略的灾难，因为故障磁
盘上的数据将完全丢失，并且后向重新计算可能是
耗时的．
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５３　尾部检查点与头部塞检查点
本节提出的检查点机制，通过在数据流执行过

程中将检查点写入到外部存储，与迭代无关的阻塞
检查点不同，该机制在数据流中，可以感知迭代．编
写检查点将可变迭代数据集保存到外部存储是一
项特俗任务，该检查点的写入隐含地包含在流水线
执行中．它不仅在不破坏流水线任务的情况下继承
了低延迟的优势，而且只有在当前迭代中的检查点
完成后，迭代协调器才能启动下一次迭代，此外，
ＨＤＦＳ等外部存储为容错提供了高可用和可靠性．

对于尾部检查点，如图１５（ａ）所示，检查点的写
入与犞犲狉狋犲狓′数据集的生成同步进行，在超级步的
尾部写入外部存储．即超级步尾部数据流速为狏狋，因
为犞犲狉狋犲狓′是以流水线的方式生成的．如果产生
犞犲狉狋犲狓′的流速大于写入外部存储器的最高速率狏，
即狏狏狋．则可以在没有任何运行时间开销的情况
下写入检查点．否则，数据被累积，进程等待写入外
部存储．犞犲狉狋犲狓′完全写入需要的开销为犇

犻

狀狏狋．在此期

间，已写入的数据量为犇
犻狏
狀狏狋．因此，待写入的数据量

为１狀犇（犻）－犇
（犻）（狏狋－狏）
狏［ ］狋

．将剩余数据写入磁盘所
需的时间是额外的开销．给定写入速率狏，尾部检查
点的开销犗狋狌犫为

犗狋狌犫＝
犇（犻）（狏狋－狏）
狀狏狏狋 ，狏＜狏狋

０， 狏狏
烅
烄

烆 狋

（１１）

　　例２．在例１的基础上，如果用于生成犞犲狉狋犲狓′
数据集的流水线速率是６０ＭＢ／ｓ．则根据式（１１）可
以计算得，尾部检查点的开销是３．４１ｓ．

对于头部检查点，如图１５（ｂ）所示，检查点的写
入与犞犲狉狋犲狓数据集的完成同步进行．由于犞犲狉狋犲狓
数据集由管道中的下游节点使用．如果检查点的
写入速率狏大于超级步头部的流水线速率狏犺，即
狏狏犺．则可以在没有任何运行时开销的情况下完成
检查点的写入．如果狏＜狏狋，则在消耗完整个犞犲狉狋犲狓
数据集之后还存在剩余数据，剩余的数据量为
１
狀犇

犻－犇
（犻）狏
狏［ ］犺

，写入该数据的开销为犇
（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ．但

是如果此时间小于超级步犻的正常执行时间狋犻，即
犇（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ＞狋犻，则仍然没有运行时开销，因为将数

据写入外部存储和下游操作符的处理是并行完成
的．否则，迭代协调器需要等待写入外部存储才能完

成，以便继续执行下一个超级步．在这种情况下，时
间导致运行时开销．然而，需要考虑头部检查点的干
扰δ犻（δ犻＜狋犻），这可能会延迟作业的运行时间，因为
它仍然占用计算或存储资源．头部检查点的开销
犗犺狌犫近似为

犗犺狌犫＝
犇（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 －狋犻＋δ犻，犇

（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ＞狋犻－δ犻

０，
烅
烄

烆 其他
（１２）

图１５　尾部检查点和头部检查点

　　例３显示了头部检查点将检查点写入操作和每
个超级步骤的图形计算并行化，以便显着减少检查
点的运行时开销．

例３．　在例１的基础上，如果使用犞犲狉狋犲狓数据
集的流水线流的速率是６０ＭＢ／ｓ，则根据等式（１２），
尾部检查点的开销是０．

根据前面对阻塞检查点和头尾检查点的代价分
析，我们可以推理出以下定理．

定理１．　无阻塞检查点的开销不高于阻塞检
查点的开销．

证明．　分别对比尾部检查点和阻塞检查点，头
部检查点和阻塞检查点的开销．尾部检查点与阻塞
检查点开销对比：如果狏＜狏狋，那么狏狋－狏狏狋＜１，因此

犗狋狌犫＝犇
（犻）（狏狋－狏）
狀狏狏狋 ＜犇

（犻）

狀狏＝犗犫并且犗犫＞０．因此犗
狋
狌犫＜

犗犫．当狏狏狋时，犗狋狌犫≈犗犫．头部检查点与阻塞检查
点对比：如果犇

（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ＞狋犻－δ犻，那么，犗犺狌犫＝

犇（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 －狋犻＋δ犻＜犇

（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ＜犇

（犻）

狀狏＝犗犫．此外
犗犺狌犫＝０并且犗犫＞０，因此，犗犺狌犫＜犗犫．
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综上所述，由犗狋狌犫!犗犫和犗犺狌犫＜犗犫可知，阻塞检
查点模型开销高于非阻塞检查点．

定理２．　若超级步简化为恒定速率的管道，即
狏犺＝狏狋，则头部检查点开销不高于尾部检查点．

证明．如果狏＜狏犺且犇
（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 ＞狋犻，那么犗犺狌犫＝

犇（犻）（狏犺－狏）
狀狏狏犺 －狋犻＋δ犻＜犇

（犻）（狏狋－狏）
狀狏狏狋 ＝犗狋狌犫．否则，犗犺狌犫＝

０并且犗狋狌犫０．因此犗犺狌犫犗狋狌犫．
定理１表明流水线数据流系统应采用无阻塞模

型来保存迭代数据集以进行图形处理．定理２表明，
在超级步的头部检查用于图处理的迭代数据集可能
导致低开销．在某些情况下，头部检查点没有开销
（如例２和例３），而尾部检查点会产生显着的成本．

６　实验分析
对于本文提出的两种容错机制，在Ｆｌｉｎｋ系统

上进行了实现，通过修改Ｆｌｉｎｋ底层源码，提供了用
户可以直接使用的补偿函数接口和可设置的头尾
检查点参数．通过在源码中增加一些ｋｉｌｌ计算节点
的方法，模拟了计算节点出现故障．使用优化的容错
机制与Ｆｌｉｎｋ系统原有的容错机制在故障发生后任
务恢复耗费的的迭代次数和时间进行了对比与分
析，分别采用全量迭代ＰａｇｅＲａｎｋ算法和增量迭代
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法在不同规模的数据集上
进行了实验．
６１　数据集

本文针对ＰａｇｅＲａｎｋ算法和Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法
采用了两类数据集．分别是真实数据集和模拟数据
集，真实数据集ｇｅｍｓｅｃＦａｃｅｂｏｏｋ是斯坦福大学
２０１７年１１月收集的有关ＦａｃｅＢｏｏｋ页面的数据；
ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ是斯坦福大学２０１１年９月收集的维基
百科的超链接网络图；Ｈｏｌｌｉｎｓ数据集是霍林斯大学
教育网的网页链接关系数据；ａｓＳｋｉｔｔｅｒ数据集为
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ拓扑，包含ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃａｉｄａ．ｏｒｇ／ｔｏｏｌｓ／
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ／ｓｋｉｔｔｅｒ网站２００５年每天运行的网页
链接关系．ｃｉｔＰａｔｅｎｔｓ数据集为国家经济研究局维
护的美国专利数据集，涵盖了１９６３年至１９９９年的专
利及引用数据．ｗｅｂＧｏｏｇｌｅ数据集为谷歌网页数据．

真实数据集主要用于全量迭代ＰａｇｅＲａｎｋ算法
实验分析．模拟数据集ｄａｔａｓｅｔ１３是在实验时随机
生成的具有较多连通分量的图数据集．其主要用于
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法，因为在执行该算法时，

收敛较快，故随机生成了规模较大的连通图数据集．
详细信息如表１所示．

表１　实验环境配置
配置 参数

机器节点数量 １主节点，６从节点
内存 ３２ＧＢ×６

操作系统 ＣｅｎｔＯｓ７
ＪＤＫ版本 １．８．０＿１９１
开发环境 ＩｎｔｅｌｌｉＪＩＤＥＡ
Ｆｌｉｎｋ版本 １．４．２
Ｈａｄｏｏｐ版本 ２．７．３

６２　实验环境设置
本文采用的全量迭代算法ＰａｇｅＲａｎｋ和增量迭

代算法Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ基于Ｆｌｉｎｋ１．４．２实现，本文对
底层源码进行了修改，新增了迭代任务的乐观恢复
容错功能．并采用ｊａｖａ语言编写具有乐观恢复容错
机制的ＰａｇｅＲａｎｋ算法和Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法的案例
与未优化的Ｆｌｉｎｋ进行了实验对比．实验分析的环
境设置和使用的数据集如表１和表２所示．

表２　数据集
数据集 Ｎｏｄｅｓ Ｅｄｇｅｓ

ｇｅｍｓｅｃＦａｃｅｂｏｏｋ［２８］ 　５０５１５ 　８１９３０６
ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ［２９］ １７９１４８９ ２８５１１８０７
Ｈｏｌｌｉｎｓ［３０］ ６０１２ ２３８７５
ａｓＳｋｉｔｔｅｒ［３１］ １６９６４１５ １１０９５２９８
ｃｉｔＰａｔｅｎｔｓ［３２］ ３７７４７６８ １６５１８９４８
ｗｅｂＧｏｏｇｌｅ［３３］ ８７５７１３ ５１０５０３９
ｄａｔａｓｅｔ１ ２０２０ ４００００
ｄａｔａｓｅｔ２ ５００１２２ ５０００１２１
ｄａｔａｓｅｔ３ １０００００００ １２００００００

６３　实验结果与分析
本文通过修改Ｆｌｉｎｋ１．４．２的源码，新增了补偿

函数接口．新增参数来设置在指定的迭代次数ｋｉｌｌ
节点，模拟故障的发生．乐观容错机制与Ｆｌｉｎｋ１．４．２
原有的重启恢复容错机制在正确性、运行时间、故障
发生后恢复所用的迭代次数上进行了分析．在不同
规模的数据集上展示的实验效果表明，网络中顶点
之间的边数越多，对于全量迭代算法来说，收敛速度
越慢．对于全量迭代算法来说，收敛速度越快．

（１）正确性评估
基于乐观容错机制全量迭代算法ＰａｇｅＲａｎｋ通

过使用表１中的小数据集（Ｈｏｌｌｉｎｓ）和大数据集
（ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ）在分布式集群上运行．ＰａｇｅＲａｎｋ算
法迭代收敛的阈值ξ取１／（１００×犖）的小数单位，犖
为网页总数．在所有实验中，模拟故障发生时丢失的
节点上的数据量为１／２０．为了充分验证算法的正确
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性（和正常迭代结果的重复率），对不同数据集的总
迭代次数（Ｈｏｌｌｉｎｓ：１４２次，ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ：６４次）按不
同的迭代间隔触发节点ｓ１发生故障，并采用乐观的
容错机制进行恢复．将得到的最终结果与正常迭代
的结果进行对比，由于ＰａｇｅＲａｎｋ算法结果本身就
是近似值，故两次迭代排名误差小于１０的网页认为
排名正确．小数据集结果的正确性和大数据集的正
确性分别如图１６所示．

图１６　迭代乐观复制机制的正确性

图１６（ａ）为小型数据集Ｈｏｌｌｉｎｓ的实验效果，
图１６（ｂ）为大型数据集ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ的实验效果．基
于乐观容错机制的ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ增量迭
代算法的乐观恢复在发生故障时，补偿恢复得到的
结果和正常迭代得到的最终结果完全一致．由图１６
可以得出，由于ＰａｇｅＲａｎｋ算法得到的最终结果是
近似值，故对于ＰａｇｅＲａｎｋ算法实验的结果和原执
行结果在同一收敛度且结果相差不超过５％，可以
认为两种结果均正确．连通分量算法则完全保证了
一致性结果即正确率为１００％．因此，补偿函数得到
的最终结果是正确的．此外，通过使用不同规模的数
据集进行实验，发现对于网络顶点数量较多的顶点，

收敛速度越快．
（２）恢复性能评估

图１７　ＰａｇｅＲａｎｋ算法恢复迭代次数比较

基于乐观容错机制全量迭代算法ＰａｇｅＲａｎｋ和
增量迭代算法ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法在模拟
故障发生时，恢复任务需要继续迭代至收敛．依然采
用正确性评估中的实验条件，使用表２的真实数据
数据集和模拟数据集进行实验，针对不同规模数据
集的迭代次数可以观察出优化后的Ｆｌｉｎｋ恢复后执
行的迭代次数均少于Ｆｌｉｎｋ原有的迭代次数．基于
补偿函数的乐观容错机制在ＰａｇｅＲａｎｋ算法和
ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法上的迭代次数提升效果
分别如图１７和图１８所示．实验结果表明，在迭代次
数上，乐观容错机制故障恢复后比原有的Ｆｌｉｎｋ容
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错机制在全量迭代上平均节省了３５．８７％，在增量
迭代上随迭代进度呈线性提升．在不同规模的数据
集上验证了乐观容错恢复机制补偿后的快速的收敛
恢复速度．

图１８　ＰａｇｅＲａｎｋ算法恢复迭代次数比较

（３）迭代恢复时间评估
分布式迭代计算的运行时间是影响计算效率的

关键．现实世界中的分布式集群出现的故障时间是
无法精确预估的．为了保证实验的完整性，实验假定
故障在总的迭代次数执行一半时发生故障．使用
ＰａｇｅＲａｎｋ算法和ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法对大
规模数据集进行了实验分析，如图１９和图２０分别

为不同数据集下的实验效果．图２１和图２２综合对
比了不同数据集下的全量迭代和增量迭代使用乐观
容错机制提升的效率．实验效果表明，在运行时间
上，基于乐观的容错机制比Ｆｌｉｎｋ原有的容错机制
在全量迭代上平均提升了１６．８１％，在增量迭代平
均提升了２４．２％．

图１９　ＰａｇｅＲａｎｋ算法运行时间比较

表３和表４分别列举了乐观迭代容错优机制和
悲观迭代容错优化机制的具体实验条件以及提升的
百分比．基于头尾检查点的容错机制在故障发生的
不同阶段时间开销不同．此外，不同的硬件环境下，

４１１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图２０　ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔ算法运行时间比较

检查点的写入速率和效率也会有影响．为了尽量避免
该影响，实验以迭代次数槡狀（其中狀为总迭代次数）为
间隔使用ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法和ＰａｇｅＲａｎｋ
算法在数据ｉｔｏｐｃａｔｓ和ａｓＳｋｉｔｔｅｒ上进行实验．其
中运行时间分别如图２３所示．实验效果表明，尾部
检查点的平均时间开销在全量和迭代和增量迭代上
均优于现有的阻塞检查点，平均节省开销分别为
１３．８２％和１０．８７％．面向迭代任务的尾部检查点的

图２１　全量迭代不同数据集下提升的效率

图２２　增量迭代不同数据集下提升的效率

图２３　不同检查点容错机制运行时间对比容错效率高于头部检查点．
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表３　乐观容错机制实验条件及性能优化对比
（ａ）ＰａｇｅＲａｎｋ算法执行时间对比

ｗｅｂＧｏｏｇｌｅ ｓｏｃＬＪ
总迭代次数 ６４ ５８
ＥＰＳＩＬＯＮ ０．０００００００１ ０．００００００００１
Ｐａｇｅｓ ８７５７１３ ４８４７５７１
Ｌｉｎｋｓ ５１０５０３９ ６８９９３７７３
模拟故障 第３２次 第２９次
未优化时间 ３６５ｓ １８６７ｓ
优化后时间 ３４３ｓ １７６４ｓ
提升百分比 ５．７５％ ５．５２％

（ｂ）ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法执行时间对比
ｄａｔａｓｅｔ１ ｄａｔａｓｅｔ２ ｓｏｃＬＪ

总迭代次数 １０１ １２１ １２
Ｖｅｒｔｅｘ ２０２０ ５００１２２ ４８４７５７１
Ｅｄｇｅ ４００００ ５０００１２１ ６８９９３７７３
模拟故障 第５０次 第６０次 第６次
未优化时间 １１１ｓ １６４ｓ ３０１ｓ
优化后时间 １３６ｓ １３８ｓ ２６６ｓ
提升百分比 ２２．５２％ １５．８５％ １１．６３％

表４　悲观容错机制实验条件及开销对比
（ａ）ＰａｇｅＲａｎｋ算法检查点所占开销

ｓｃＳｋｉｔｔｅｒ ｗｉｋｉｔｏｐｃａｔｓ
正常时间 ２９２ｓ ４３４ｓ
头检查点 ３４０ｓ ５２６ｓ
尾检查点 ３２７ｓ ５０３ｓ
阻塞检查点 ３９３ｓ ６９７ｓ
头检查点开销 １６．４％ ２１．２％
尾检查点开销 １１．９％ １５．８％
阻塞检查点 ３４．６％ ３７．７％
头尾平均容错 １４．２％ １８．５％

（ｂ）ＣｏｎｎｅｃｔｅｄＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ算法检查点所占开销
ｄａｔａ１ ｄａｔａ２

正常时间 １１２ｓ １３８ｓ
头检查点 １２４ｓ １５３ｓ
尾检查点 １１５ｓ １４０ｓ
阻塞检查 １３３ｓ １６５ｓ

头检查点开销 ９．６％ １０．９％
尾检查点开销 ２．７％ １．４％
阻塞检查点 １８．８％ １９．６％

７　总　结
本文提出了面向大规模迭代计算的乐观容错机

制和悲观容错机制．与现有的大数据计算平台的容
错机制不同，乐观容错机制只在故障发生时进行补
偿恢复，减少了不必要的容错代价和开销，在故障率
较低的情况下，提拱了高效的处理性能．悲观容错机
制主要采用迭代数据流任务的特点，将检查点注入
迭代数据流中，无需阻塞操作，以较低的开销保证了
迭代任务的正确执行．大量的实验表明，在处理大规
模的迭代计算时，乐观恢复的容错机制随迭代规模

的增大和迭代进度的推移节省的迭代次数越多，全
量迭代运行时间平均提升３５．８７％．增量迭代随迭
代进度呈线性提升．在迭代中期出现故障时，全量迭
代运行时间平均提升１６．８１％．增量迭代平均运行
时间提升２４．２％．头尾检查点容错机制虽然与不同
的硬件环境和网络带宽有关，但其总体代价开销在
不同情况下均小于阻塞检查点．尾部检查点面向增
量迭代任务平均节省的时间代价开销为１３．８２％，
面向全量迭代任务平均提升１０．８７％．由于受网络
带宽和外部设备的影响，悲观的容错机制误差较较
大，但尾部检查点和头部检查点的代价开销均小于
阻塞检查点．后期将会采取某种技术手段，调整网络
带宽并结合磁盘是否空闲来减少外界条件不同引入
的误差．目前的补偿函数迭代次数优化的比例通常
高于迭代时间优化的比例，可能的原因是补偿函数
数据收集完成之后没有释放中间数据的内存，导致
之后的迭代时间优化效率偏低．下一步将针对现有
的内存消耗型补偿算法进行优化．
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