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收稿日期：２０１９０９０５；在线发布日期：２０２００２０５．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１９ＹＦＥ０１９８６００）、国家自然科学基金（６１９７２２７５）资
助．王　鑫，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为知识图谱数据管理、图数据库、大规模知识处理．Ｅｍａｉｌ：
ｗａｎｇｘ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈蔚雪，硕士研究生，主要研究方向为知识图谱数据管理、图数据库、大规模知识处理．杨雅君，博士，副教授，中国计
算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为图数据库、图数据挖掘．张小旺，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为数据
库、人工智能、知识图谱．冯志勇，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）杰出会员，主要研究领域为知识工程、服务计算．

知识图谱划分算法研究综述
王　鑫　陈蔚雪　杨雅君　张小旺　冯志勇

（天津大学智能与计算学部　天津　３００３５４）
（天津市认知计算与应用重点实验室　天津　３００３５４）

摘　要　知识图谱是人工智能的重要基石，因其包含丰富的图结构和属性信息而受到广泛关注．知识图谱可以精
确语义描述现实世界中的各种实体及其联系，其中顶点表示实体，边表示实体间的联系．知识图谱划分是大规模知
识图谱分布式处理的首要工作，对知识图谱分布式存储、查询、推理和挖掘起基础支撑作用．随着知识图谱数据规
模及分布式处理需求的不断增长，如何对其进行划分已成为目前知识图谱研究的热点问题．从知识图谱和图划分
的定义出发，系统性地介绍当前知识图谱数据划分的各类算法，包括基本、多级、流式、分布式和其他类型图划分算
法．首先，介绍４种基本图划分算法：谱划分算法、几何划分算法、分支定界算法、ＫＬ及其衍生算法，这类算法通常
用于小规模图数据或作为其他划分算法的一部分；然后，介绍多级图划分算法，这类算法对图粗糙化后进行划分再
投射回原始图，根据粗糙化过程分为基于匹配的算法和基于聚合的算法；其次，描述３种流式图划分算法，这类算
法将顶点或边加载为序列后进行划分，包括Ｈａｓｈ算法、贪心算法、Ｆｅｎｎｅｌ算法，以及这３种算法的衍生算法；再次，
介绍以ＫａＰＰａ、ＪＡＢＥＪＡ和轻量级重划分为代表的分布式图划分算法及它们的衍生算法；同时，在其他类型图划
分算法中，介绍近年来新兴的２种图划分算法：标签传播算法和基于查询负载的算法．通过在合成与真实知识图谱
数据集上的丰富实验，比较了５类知识图谱代表性划分算法在划分效果、查询处理与图数据挖掘方面的性能差异，
分析实验结果并推广到推理层面，获得了基于实验的知识图谱划分算法性能评价结论．最后，在对已有方法分析和
比较的基础上，总结目前知识图谱数据划分面临的主要挑战，提出相应的研究问题，并展望未来的研究方向．
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ａｎｄｅｘｔｅｎｄｔｈｅｍｔｏｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｔａｓｋｓ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄａｎａｌｙｓｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，ｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｉｓｓｕｅｓｔｈａｔｃａｎｂｅ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ，ａｎｄｌｏｏｋｆｏｒｗａｒｄｔｏｔｈｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｎｔｈｉｓｔｏｐｉｃ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ；ｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ；ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ；ｓｔｒｅａｍｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ；
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１　引　言
近年来，知识图谱得到了越来越多的关注和发展．

知识图谱［１］最早由Ｇｏｏｇｌｅ在２０１２年提出，现如今规
模已经达到百万顶点（１０６）和上亿条边（１０８），常用
的知识图谱有ＤＢｐｅｄｉａ［２］、ＹＡＧＯ［３］、Ｗｉｋｉｄａｔａ［４］、
Ｆｒｅｅｂａｓｅ［５］以及中文百科知识图谱ＣＮＤＢｐｅｄｉａ［６］、
Ｚｈｉｓｈｉ．ｍｅ［７］等．知识图谱数据模型基于图结构，用
顶点表示实体，用边表示实体间的联系．由于同时包
含了图的结构信息和属性信息，知识图谱能够更好
地表示现实生活中的复杂关系．

知识图谱不仅需要根据实际情况随时更新数

据，还要进行存储、查询、推理、挖掘等一系列操作．
如今知识图谱的数据规模正在不断增大，链接开放
数据（ＬｉｎｋｅｄＯｐｅｎＤａｔａ）２０１９年３月发布的ＬＯＤ
云图中有很多知识图谱数据集规模超过１０亿条三
元组［８］．以维基百科知识图谱ＤＢｐｅｄｉａ为例，它所包
含的三元组数据已经超过了３０亿条．由于知识图谱
数据的急剧增长，传统的集中式数据处理已经不能
满足当前需求，必须通过分布式集群来存储和处理
大规模知识图谱数据．知识图谱数据的分布式存储
面临的第一个问题即是知识图谱划分．这就使得如
何划分大规模知识图谱，同时满足跨分区边数目最
小化且有效提高知识图谱查询处理性能成为迫切需
要深入研究的课题．
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知识图谱划分作为大规模知识图谱分布式处理
的首要工作，随着知识图谱数据规模及分布式处理
需求的增长面临着新的挑战．一方面，现有的知识图
谱划分方法在大图上的划分效果并不理想，时间复
杂度较高，特别是对于包含数据量大且关系复杂的
知识图谱．产业界对于知识图谱划分通常使用分布
式处理框架，需要在集群上找到最佳的数据分布，然
而高质量的划分必须同时满足负载平衡（在机器之
间均匀地分配数据）和最小化切割边或顶点的数量
（其顶点或边属于不同的分区），这增加了机器之间
的通信成本．另一方面，目前主要利用现有的图划分
算法对知识图谱进行划分，然而这些算法忽略了知
识图谱的属性信息，如何充分利用知识图谱数据进
行划分、如何制定统一的划分标准以及如何将划分
与后续的查询处理相结合是当前研究的难点问题．

知识图谱划分有着十分重要的现实意义，例如
复杂网络［９］、图像分割［１０］、超大规模集成电路设
计［１１］等．在复杂网络方面，最典型的就是社交网络
分析［１２］，每一个用户都是一个顶点，可以根据用户
个人信息以及用户之间的联系对其进行分类，更好
地对具有相同属性的用户进行分析．这同样适用于
道路交通网络［１３］和生物网络［１４］，道路交通网络需要
构建图来分析车辆轨迹和人的行动路线，生物网络
则通过图来表示蛋白质间的相互作用以及基因序
列．图像分割［１５］是图像处理的重要内容，它需要将像
素分配到相应对象中，在图划分中，每个顶点代表一
个像素，图像分割即对图中顶点进行划分．超大规模

集成电路（ＶＬＳＩ）设计是另一种常见的图划分应用
技术，划分的目的是为了降低ＶＬＳＩ设计的复杂性．

图划分是一个经典的ＮＰ难问题，没有恒定因
子的近似算法［１６］．目前已有许多关于图划分方法的
研究，但是现有的图划分算法综述都只基于图论中
的图犌＝（犞，犈），并不包括知识图谱的相关内容，知
识图谱划分算法的综述尚未发现．鉴于此，本文主要
对现有知识图谱划分算法研究进行较为全面地综
述，整体框架如图１所示．

图１　知识图谱划分算法框架
图２按照时间顺序列出了本文所综述的主要算

法．从图中可以看出，ＫＬ算法是最早出现的图划分

图２　知识图谱划分算法时间轴
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算法，随后出现的是谱划分算法，之后很长一段时间
内都是这两类算法，直到２０世纪９０年代图划分算
法的种类才逐渐增多，有了几何划分算法和分支定
界算法．早期算法主要在单机环境下运行，随着图数
据规模的增大，多级图划分算法逐渐兴起，其将原始
图粗糙化为较小图进行划分，再将结果投射回原始
图．之后随着大规模知识图谱的出现，多级算法也不
能处理现有的大图，人们开始思考如何将现有算法
置于分布式环境下运行，于是有了分布式图划分算
法．并且将动态图作为划分的输入图，以适应现实中
不断更新的数据．近几年提出的流式图划分算法将顶
点或边转化成流输入，是另一种划分大规模图的思
路．当前知识图谱得到广泛关注，一些专门针对ＲＤＦ
图的划分算法开始出现，例如基于查询负载的算法．

相关工作．文献［１７］对近年来出现的图划分算
法进行了综述，但是侧重于文献列举，算法介绍较为
简单，本文不仅详细描述了各种算法，还比文献［１７］
多了流式图划分算法、标签传播算法和基于查询负
载的算法等内容．文献［１８］综述了以顶点为中心的
分布式图计算框架，关于图划分一节的介绍较为简
单，包含的算法类型并不全面．文献［１９］着重分析了
分布式框架下的图划分算法，更侧重于不同框架的
性能比较．文献［２０］对已有多级图划分算法进行了
综述．文献［２１２２］从顶点划分和边划分两个方面综
述了流式图划分算法．文献［２３］综述了云计算环境
下进行大规模图数据处理的关键问题，从单指标和
多指标两个方面分析了部分图划分算法．本文详细
介绍５种类型的知识图谱划分算法，比上述文献更
加综合全面．

２　预备知识
知识图谱目前并没有一个统一的严格定义．知

识图谱是图犌＝（犞，犈）的某种扩展形式，其中犞是
顶点集合，表示实体，犈是边集合，表示实体间的联
系．实际上，知识图谱是图数据模型的继承和发展，
其在一般图模型的顶点和边上附加更多的属性信
息，用于描述现实世界中事物的广泛联系．知识图谱
主要有以下４种类型，分别是ＲＤＦ图、属性图、异构
信息网络和有向标签图．有关知识图谱数据管理的
详细内容可参见文献［２４］．

ＲＤＦ图定义为ＲＤＦ三元组的有限集合．ＲＤＦ
是万维网联盟制定的一种表示网络信息的标准，通

过资源、属性和值来描述特定信息．ＲＤＦ采用三元
组（狊，狆，狅）的形式，其中狊，狆，狅分别代表语义数据中
的主语、谓语和宾语．ＲＤＦ图的顶点集合是三元组
中主语和宾语的集合，边集合是谓语的集合．ＲＤＦ
图的形式化定义如下．

定义１．　ＲＤＦ图．设犝、犅和犔为互不相交的
无限集合，分别代表ＵＲＩ、空顶点（ｂｌａｎｋｎｏｄｅ）和字
面量（ｌｉｔｅｒａｌ）．一个三元组（狊，狆，狅）∈（犝∪犅）×犝×
（犝∪犅∪犔）称为ＲＤＦ三元组，其中狊是主语，狆是
谓语，狅是宾语．ＲＤＦ图犌是三元组（狊，狆，狅）的有限
集合．

属性图是另一种常用的知识图谱数据模型．与
ＲＤＦ图相比，属性图多了一个键值对来表示顶点或
边的信息．属性图的形式化定义如下．

定义２．　属性图．属性图犌是四元组（犞，犈，
λ，δ）．其中：

（１）犞是顶点的集合；
（２）犈犞×犞是有向边的集合，如犲＝（狏１，狏２）

表示犲是从狏１到狏２的有向边；
（３）设犔犪犫是标签集合，函数λ：（犞∪犈）→犔犪犫

为顶点或边赋予标签，如犾∈犔犪犫，λ（狏）＝犾表示顶点
狏的标签是犾；

（４）设犘狉狅狆是属性集合，犞犪犾是值集合，函数
δ：（犞∪犈）×犘狉狅狆→犞犪犾为顶点或边关联属性，如
狆∈犘狉狅狆，犪∈犞犪犾，δ（狏，狆）＝犪表示顶点狏的属性狆
的值是犪．

异构信息网络源自信息网络．信息网络是指带
有对象或链接类型映射的有向图，如果信息网络中
对象或链接的类型总数大于１，则称为异构信息网
络．其形式化定义如下．

定义３．　异构信息网络．异构信息网络犌由三
元组（犞，犈，λ）构成．其中

（１）犞是顶点的集合；
（２）犈犞×犞是有向边的集合；
（３）设犜狔狆犲是类型集合，函数λ：（犞∪犈）→

犜狔狆犲为顶点或边赋予类型，如犾∈犜狔狆犲，λ（狏）＝犾
表示顶点狏的所属类型是犾；

有向标签图是在有向图犌＝（犞，犈）的基础上为
每个顶点添加了标签．其形式化定义如下．

定义４．　有向标签图．有向标签图犌由三元组
（犞，犈，犔）构成．其中

（１）犞是顶点的集合；
（２）犈犞×犞是有向边的集合；
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（３）犔是顶点和边上标签的集合．
知识图谱泛化、统一了各种图模型结构，知识图

谱与各种图模型的关系如图３所示．可以看出，知识
图谱扩展了一般图模型，通常意义上的图只包含顶
点和边，而知识图谱增加了顶点和边的属性信息，不
但能够划分和存储，还能进行查询、推理和挖掘等操
作．有向标签图是最简单的知识图谱模型，其在一般
图模型的基础上增加了标签集合，图中的任意顶点
或边至少关联一个标签．ＲＤＦ图可以看作是特殊的
有向标签图，其特殊之处在于一个三元组中的谓语
也可作为另一个三元组的主语或宾语，反映在有向
标签图中，即边亦可作为顶点，顶点与边交集非空．
属性图在一般图模型的基础上进行扩展，其增加了
顶点属性和边属性的内置支持，目前被图数据库业
界广泛采用．异构信息网络和有向标签图相似，不同
的是将标签换成了所属类型，且每个顶点或边可以
有不止一个所属类型．

图３　知识图谱的４种类型
知识图谱与一般图模型相比含有更加丰富的信

息，通常在一般图模型上的各种图划分算法也适用
于知识图谱．为简便起见，如无特别说明，本文介绍
的图划分算法均普遍适用于各类知识图谱的划分．
限于篇幅，这里以ＲＤＦ图作为代表，给出一个知识
图谱示例，如图４所示．

图４　知识图谱示例：ＲＤＦ图
定义５．　图划分．给定图犌＝（犞，犈），图划分

是将图犌划分成犽部分，每一部分用犘犻表示，其中
犻∈［１，犽］．对于任意犻≠犼，有犘犻∩犘犼＝且∪犽犻＝１犘犻＝
犌．图划分需要满足式（１）或式（２）以实现负载平衡，
同时最小化跨越分区的顶点或边，这两项也是判断
划分质量好坏的标准．

狀（１－θ）／犽犞犻狀（１＋θ）／犽 （１）
犿（１－θ）／犽犈犻犿（１＋θ）／犽 （２）

其中，θ∈［０，１］是浮动因子，犿和狀分别代表图的顶
点数和边数，｜犞犻｜和｜犈犻｜分别是第犻个分区的顶点数
和边数．图划分问题已经被证明是ＮＰ难问题［１６］．

当输入图随时间变化时（例如增加或删除一些
顶点），划分可能会失去平衡．因此对于动态图，需要

在划分前设定一个阈值，一旦失衡超过该阈值，则会
重新进行划分．

在图划分算法中，有两种切分方法，一种是对顶
点进行划分，另一种是对边进行划分．图５给出了两
种划分方法的示例．

图５　两种划分方法的示例（（ａ）顶点划分将顶点划分至不
同分区，造成边切割；（ｂ）边划分将边划分至不同分
区，造成顶点切割）
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在顶点划分中，可能存在跨越分区的边（如图５
（ａ）中的边（狏３，狏４）的两个顶点分别属于不同分区），
更多的跨越边意味着更大的通信开销，因此顶点划
分的主要优化目标是减少边切割．同样地，边划分的
主要优化目标是减少顶点切割．由于已有的图划分
算法大部分是对图的顶点进行划分，在本文中如无
特别说明图划分算法均采用顶点划分．

表１给出了图划分算法中的一些常用符号．
表１　常用符号

符号 描述
犌／犌犻 输入图／犌的第犻个子集
犞／犞犻 犌中顶点的集合／犞的第犻个子集
犈／犈犻 犌中边的集合／犈的第犻个子集
狏 犌的一个顶点

（狏犻，狏犼） 狏犻和狏犼之间的边
狀 犌的顶点数量
犿 犌的边数量
犽 犌的分区数
犘／犘犻 犌的分区集合／犌的第犻个分区
犘（狏） 狏所在的分区
犖（狏） 狏的相邻顶点集合
犱犲犵（狏） 狏的度数
犮（狏） 狏的权重

３　基本图划分算法
本节主要包括早期出现的较为经典的图划分算

法．由于条件限制，这些算法通常作用于小规模图，
或者作为子程序应用于更复杂的图划分方法．这些
算法大部分仅用于图的二分，但可以推广到犽个分
区（例如通过递归过程）．
３１　谱划分算法

谱二分法是一种常用的图划分算法，最早由
Ｄｏｎａｔｈ等人［２５］和Ｆｉｅｄｌｅｒ［２６２７］提出，它通过计算图
对应的Ｌａｐｌａｃｅ矩阵犔的第二小特征值的特征向量
狔，即Ｆｉｅｄｌｅｒ向量来确定划分标准．其中犔＝犇－犃，
犇是图的度矩阵，犃是图的邻接矩阵．犔＝（犾犻，犼）狀×狀的
定义如下：

犾犻，犼＝
－１， 如果犲犻，犼∈犈
犱犲犵（狏犻），如果犻＝犼
０，
烅
烄

烆 否则
（３）

通过确定狔的中位数犿－并且将小于或等于犿－的
顶点分配给犘１，其余顶点分配给犘２完成图划分．当
分区数大于２时，可递归地使用谱二分法（ＲＳＢ）［２８］，
直至达到划分目标．

然而，ＲＳＢ的运行时间较长，造成较高的成本．
文献［２９］使用多级方法来快速获得Ｆｉｅｄｌｅｒ向量，算

法结构类似于第４节中介绍的多级图划分算法，它
先构造一系列较小的图，在粗糙化图上计算Ｆｉｅｄｌｅｒ
向量，再将向量逐步插值到更高级别的图中，其间使
用Ｒａｙｌｅｉｇｈ商迭代进行局部改进．文献［３０３１］通
过使用Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的多个特征向量将图直接划分
成多个部分，进一步提高了效率．
３２　几何划分算法

几何划分算法利用顶点的坐标信息对图进行划
分．坐标二分法［２８］是其中最简单的算法，它基于以
下假设：除了顶点集合犞＝（狏１，狏２，…，狏狀）之外，还
存在可用于顶点的二维或三维坐标．对于任意狏犻∈
犞，存在二维坐标狏犻＝（狓犻，狔犻）或三维坐标狏犻＝
（狓犻，狔犻，狕犻）．然后选择任意坐标方向（例如狔方向）
作为基准，根据顶点的狔坐标对所有顶点进行排
序．将狔坐标较小的一半顶点分配给犘１，其他顶点
分配给犘２，再使用递归坐标二分法（ＲＣＢ）即可对图
进行多路划分．

坐标二分法的一个缺点是太依赖坐标，导致同
一图在不同的坐标系中有着完全不同的划分结果．
惯性划分［３２３３］的出现解决了这个问题，它可以看作
是坐标二分法的改进，但它没有利用坐标轴，而是通
过选择划分的基准线（或平面）犔，使得所有顶点到
犔的平方和最小化．如图６所示．

图６　惯性二分法
文献［３４３５］提出了犽重叠图的概念，其特殊

类型包括平面图、犽近邻图和有限元相关图，划分时
需将犱维顶点随机投影至犱＋１维球体，由通过中
心点的平面进行二等分．

此外，还有将犱维顶点降低至一维空间进行划
分的空间填充曲线法［３６３７］，以及使用图嵌入将坐标
赋予图进行划分的方法［３８］．
３３　分支定界算法

ＮＰ难问题通常使用分支定界［３９］算法解决，这
对图划分同样适用．分支定界通过将原始问题分成
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两个或多个子问题，递归地进行求解，从而找到最佳
解决方案．分支定界树的每个节点对应不同的子问
题，算法在原始问题的解决方案基础上保持上界犝，
犝可以在算法改进时更新．要处理树中的节点，需要
在相应子问题的解决方案上计算下界犔．如果犔犝
则剪掉节点，否则继续分支，创建两个或更多的子问
题．整个过程如图７所示．

图７　分支定界图划分示例

在图划分问题中，获得上界和下界的方式有很
多，例如利用线性规划［４０４２］、半定规划［４１４３］、二次规
划［４４４５］等．文献［４６４７］采用组合的方法，可以划分
更大规模的图，首先假设犃和犅是犞的两个不相交
子集，其他不在犃或犅中的顶点属于未分配状态，
对于犃可以扩展成的任意犃＋，计算犅和犃＋之间
的最小边切割，从而进行划分．该方法可以划分具有
上百万个顶点的图，但其在大规模图上的运行时间
较长．
３４　犓犔算法及其衍生

上述算法都是直接作用于原始图进行划分，除
此之外还有基于已划分图的改进算法，Ｋｅｒｎｉｇｈａｎ
和Ｌｉｎ提出的ＫＬ算法［４８］通常被认为是第一个此
类图划分算法．ＫＬ算法从任意两个分区开始，通过
交换顶点或顶点集来创建新的划分方案，从而改进
初始划分方案．对新的划分方案重复该过程，直到不
能改进为止．

假设犃和犅是犞的两个初始分区，顶点狏的增
益犵狏是将狏从原有分区移至新分区后所减少的切
割边数，这里的犵狏可以是负数．交换顶点犪∈犃和
犫∈犅的增益犵（犪，犫）为犵犪＋犵犫－２δ（犪，犫），其中
δ（犪，犫）用来判断顶点犪与犫之间是否存在边，定义
如下：

δ（犪，犫）＝１，如果（犪，犫）∈犈
０，｛ 否则 （４）

选择使犵狏最大化的顶点对（犪，犫），一旦选择犪
和犫，之后交换不再考虑犪或犫．依次选择顶点对
（犪１，犫１），（犪２，犫２），…，（犪｜狏｜／２－１，犫｜狏｜／２－１），找出能使

∑
犾

犻＝１
犵（犪犻，犫犻）最大化的犾，交换顶点集｛犪１，犪２，…，犪犾｝

和｛犫１，犫２，…，犫犾｝．ＫＬ算法重复以上过程，直到没有
改进为止．图８是顶点交换的一个例子．

图８　顶点交换示例（顶点狏２和顶点狏４交换后，
跨分区边数由４减少为３）

ＫＬ算法的一个重大改进是ＦｉｄｕｃｃｉａＭａｔｔｈｅｙｓｅｓ
（ＦＭ）算法［４９］．ＫＬ和ＦＭ之间的主要区别在于顶点
移动的单位．ＫＬ一次交换一对顶点，而ＦＭ一次只
移动一个顶点．这使得ＦＭ比ＫＬ效率更高且没有
划分质量的损失．

ＫＬ算法通常用于其他图划分算法的细化，特
别是在多级图划分算法的反粗糙化阶段．文献［５０］
在ＫＬ算法的基础上提出ＫＬ（１）算法和边界ＫＬ算
法（ＢＫＬ），ＫＬ（１）算法只运行一次ＫＬ算法，不再进
行迭代过程；ＢＫＬ对跨越分区的边所连接的顶点集
使用ＫＬ算法，在保证质量的同时减少了划分时间．
ＫａＳＰａｒ［５１］考虑了高度局部化的ＦＭ算法，仅从处于
边界的未进行粗糙化的顶点开始搜索，进一步提高
了划分效率．

表２是对基本图划分算法的一个小结．谱划分
算法和分支定界算法虽然时间复杂度较高，但是有
着良好的划分质量，多适用于在单机上划分规模较
小的图．相反，几何划分算法耗时较少，划分质量要
差一些，但可以扩展到分布式环境下，从而划分大规
模图数据．ＫＬ算法及其改进算法通常与其他算法
尤其是第４节将介绍的多级图划分算法相结合使
用，作为反粗糙化阶段的细化算法．
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表２　基本图划分算法小结
类型 优点 缺点 算法 描述

谱划分算法
引入Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特
征向量，在小规模图上
划分质量较高

时间复杂度较高，不适
用于大规模图的划分

谱二分法［２５２７］ 利用Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的第二小特征值的特征向量
（即Ｆｉｅｄｌｅｒ向量）将图划分为两部分

ＲＳＢ［２８］ 递归使用谱二分法，直至达成目标
ＭＲＳＢ［２９］ 在粗糙化图上计算Ｆｉｅｄｌｅｒ向量，再将其逐步

插值回原始图

ＭＥＬＯ［３１］ 使用Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的多个特征向量直接将图划
分成多个部分

几何划分算法
能够充分利用顶点的
坐标信息，计算简单，
可用于大规模图

只考虑坐标而不是顶点
间的联系，导致跨越分
区的边数较多

ＲＣＢ［２８］ 递归地根据顶点某一方向的坐标将顶点平均
分成两部分

惯性划分［３２３３］ 使所有顶点到基准线（或平面）的平方和最小化
Ｍｉｌｌｅｒ等人［３４３５］ 将犱维顶点投影至犱＋１维球体，由通过中心

点的平面进行划分

ＩＳＰ［３６］ 将犱维顶点降低至一维空间，利用Ｈｉｌｂｅｒｔ曲
线进行划分

ＳｃａｌａＰａｒｔ［３７］ 使用图嵌入将坐标赋予图，再进行划分

分支定界算法
利用已有算法计算划
分的上界和下界，在小
规模图上取得较好的
划分质量

计算较为复杂，不适用
于大规模图的划分

线性规划［４０４２］ 利用线性规划算法确定划分边界
半定规划［４１４３］ 利用半定规划算法确定划分边界
二次规划［４４４５］ 利用二次规划算法确定划分边界
Ｄｅｌｌｉｎｇ等人［４６４７］ 利用组合算法确定划分边界

ＫＬ算法及其
衍生算法

计算较为简单，可以只
对图的局部顶点做交
换而不用搜索整个图

划分时间随迭代次数成
正比

ＫＬ［４８］ 在已有划分方案基础上交换不同分区的顶点
或顶点集

ＦＭ［４９］ 在已有划分方案基础上移动顶点到其他分区
ＢＫＬ［５０］ 只对划分边界的顶点进行交换

对于知识图谱而言，使用基本图划分算法时，需
要忽略顶点和边的属性信息，将知识图谱当作无向
图进行划分．由于基本图划分算法是在单机环境下
进行的，通常只能划分具有上万个顶点和边的知识
图谱，不符合现实需要，一般情况下不单独使用．但
是这些算法的基本思想可以被利用并加以改进，例
如在多级图划分算法中将图粗糙化后的划分阶段，
此时图的规模已足够小，可直接使用基本图划分算
法；另一种情况是将这些算法扩展到分布式环境下
从而进行大规模知识图谱的划分．

４　多级图划分算法
随着图数据规模的增长，基本图划分算法已经不

能满足实际需要，于是产生了多级图划分算法［５２］．这
类算法首先将图犌粗糙化为只包含几百个顶点的
摘要图，在这个小得多的图上进行划分，然后将划分
结果投影回原始图．整个过程分为三个阶段：粗糙
化、初始划分和反粗糙化，如图９所示．

图９　多级图划分算法示意

粗糙化的主要目的是生成具有较少自由度的输
入图，这是通过构造一系列具有更小尺寸的粗糙化
图来实现的．这一阶段通常需要收缩顶点集，这意味
着用粗糙化图中的单个顶点狌代替原始图中的部分
顶点，假设犔是犞中部分顶点的集合，那么犮（狌）＝
∑狏∈犔犮（狏）．收缩时可能会产生平行边，类似地，用单个
边代替这些边，其权重等于平行边的权重之和．这样
使得粗糙化图中的划分结果能够反映原始图中的划
分结果．

当图已经粗糙化至足够小时（即可以使用基本
图划分算法进行处理时），停止粗糙化．本文中提到
的任何基本图划分算法，只要可以处理顶点和边的
权重，皆可用于初始划分．一些代价较高的划分方法
在粗糙化图上拥有较好的划分效果，但是不意味着
在原始图上拥有同样的效果．有些多级划分算法采
用多种简单方法的组合进行划分，也可以获得很好
的划分效果［１７］．

反粗糙化即将粗糙化图的划分逐步映射至原始
图的划分．由于原始图比粗糙化图具有更多的自由
度，粗糙化图的最佳划分不一定是原始图的最佳划
分．因此，在反粗糙化阶段需要利用一些算法进行细
化（如ＫＬ算法），反粗糙化和细化同时进行，直至划
分结果没有太大变化．

多级图划分算法的难点在于构造粗糙化图，划
分和细化算法可参见本文其他小节，本节重点介绍
粗糙化的两种类型以及对应的划分算法，分别是基
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于匹配的算法和基于聚合的算法．
４１　基于匹配的算法

最常见的粗糙化方法是通过最大匹配得到的．
给定图犌，匹配犕犈是一组边集，集合中任意两条
边不存在公共顶点，最大匹配是指包含最多数量的
边的匹配．在粗糙化阶段，匹配中每条边连接的顶点
都用单个顶点代替．图１０是匹配的一个例子，其中
犕＝｛（狏１，狏２），（狏３，狏４）｝．

图１０　粗糙化阶段的匹配示例

一个好的匹配应该包含尽可能多的权重高的
边，但同时也希望顶点权重保持平衡［５３］．针对这个
问题，文献［５３］使用评级函数，对边的权重和均匀性
之间的进行权衡．假设狑（犲）代表边犲的权重，犮（狏）
代表顶点狏的权重，文献［５３］经实验验证，最优评级
函数为

犳（狌，狏）＝狑（狌，狏）犮（狌）犮（狏） （５）
使用深度优先算法或随机算法可以快速获得最

大匹配，文献［５０］进一步提出了重边匹配、轻边匹配
和重团匹配等启发式算法．其中重边匹配在文献
［５０］中被证明划分效果最好，它以随机顺序访问顶
点，优先选择连接顶点的权重最高的未匹配边添加
到匹配．

有一些接近线性时间的算法需要较大开销，但
是可以获得更好的质量保证，例如贪心算法［５４］、路
径增长算法（ＰＧＡ）［５５］以及结合贪心算法和ＰＧＡ的
全局路径算法（ＧＰＡ）［５６］．贪心算法的思想非常简
单，即重复地将当前图犌中未匹配的权重最高的边
添加到匹配中，直到没有可选择的边．ＰＧＡ需要构
建一组顶点不相交路径．每条路径从任意顶点开始，
将与当前顶点狏相邻的未粗糙化顶点狌的权重最
大的边犲＝（狏，狌）添加到路径中，并删除与狏相邻的
所有边．如果当前路径无法扩展，ＰＧＡ将开始构建
新的路径，直至没有剩余边．在增长路径的同时，选
择成为路径的边将交替地添加到匹配犕１和犕２中，
最终返回二者中的较大值．ＧＰＡ在上述两种算法的
基础上，按照权重降低的顺序扫描边，构建路径的集
合犈′．然后使用动态规划算法为这些路径计算最大
权重匹配．在第一轮ＧＰＡ完成后，可在剩余边上运
行第二轮ＧＰＡ，多数情况下在第二轮过后已经没有

剩余边［５６］．
ＭＥＴＩＳ［５７５８］是最常见的多级图划分算法，它在

粗糙化阶段选择重边匹配，在划分和细化时使用
ＫＬ算法．文献［５９］首次将ＭＥＴＩＳ作用于ＲＤＦ图．
ＷＡＲＰ［６０］进一步扩展了这种方法，它将图划分与跨
分区的三元组查询负载感知复制相结合，并通过
匹配查询模式扩展片段，实现高效的查询处理．
ＥＡＧＲＥ［６１］通过在ＲＤＦ数据中使用实体概念来粗
糙化ＲＤＦ图，通过对同一类的实体进行分组，可以
减少ＲＤＦ的查询时间．

ＫａＰＰａ［５３］是一种基于ＧＰＡ匹配的分布式多级
图划分算法，其分区数量需要等于所使用的处理
器的数量．ＫａＰＰａ以及其改进算法ＫａＦＦＰａ［６２］和
ＫａＦＦＰａＥ［６３］将在６．１节详细介绍．此外，ＫａＳＰａｒ［５１］
是一个基于极限思想的图划分算法，它仅收缩两个
级别之间的单条边，使得不同级别的图只有少量变
化，从而保证划分质量．
４２　基于聚合的算法

除了基于匹配的算法，另一种常见的粗糙化方
法是基于权重聚合的方法［６４６６］．这种方法源自代数
多重网格法（ＡＭＧ）［６７］．在权重聚合中，每个顶点可
以分属不同的聚合．粗糙化阶段包含三个步骤：首先
选择图的部分顶点作为聚合的种子；然后确定计算
规则，可得到属于每个聚合的非种子顶点的权重；最
后计算粗糙化顶点之间的连接强度．

权重聚合首先选择一组顶点犆犞，使得犉＝
犞／犆中的所有其他顶点强耦合到犆．从犆＝和
犉＝犞开始，将顶点从犉转移到犆直至剩余犻∈犉
满足

∑犼∈犆狑犻犼∑犼∈犞狑犻犼Θ （６）
Θ是聚合参数（通常Θ≈０．５）．

对于犻∈犉，定义犆中犻的粗糙化邻域犖犻．设
犐（犼）是图中的种子犼的相邻顶点在粗糙化图中的聚
合序号．经典的ＡＭＧ矩阵犘（大小为｜犞｜×｜犆｜）的
定义如下：

犘犻犐（犼）＝
狑犻犼∑犽∈犖犻狑犻犽，如果犻∈犉，犼∈犖犻
１， 如果犻∈犆，犼＝犻
０，
烅
烄

烆 否则
（７）

犘犻犐（犼）代表犻属于第犐（犼）聚合的可能性，第狆个聚合
的大小为∑犼狏犼犘犼狆，连接两个聚合狆和狇的边的权
重为狑狆狇＝∑犽≠犾犘犽狆狑犽犾犘犾狇．

加权聚合可能导致更密集的粗糙化图，所以需要
谨慎选择ＡＭＧ方法，同时保证负载均衡．文献［２０］
使用代数距离［６８］作为顶点之间连通性的度量，以
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获得高质量且负载均衡的划分结果．文献［６９］提
出了一个粗糙化框架，其目标是保留图的谱特征，
使用随机游走推导粗糙化的特征向量，但是代价
非常高．ＤＩＢＡＰ［７０］和ＰＤＩＢＡＰ［７１］在细化阶段使用
基于扩散的算法，能够提升划分质量并且更好地
并行化．

表３给出了多级图划分算法的小结．基于匹配
的算法因其时间复杂度较小更为常见，其中ＭＥＴＩＳ

以提出时间早、速度快、质量高等原因通常作为其他
算法的比较标准．然而，ＭＥＴＩＳ无法直接应用到大
规模图数据上，后续算法主要围绕如何实现更大规
模图数据的划分以及如何在分布式条件下进行划分
这两个方向发展．目前产业界常用的知识图谱（如
ＤＢｐｅｄｉａ）在划分时都采用ＭＥＴＩＳ算法的主要思
想，常见做法是将ＭＥＴＩＳ算法集成至分布式系统
中以便在不同机器上存储大规模数据．

表３　多级图划分算法小结
类型 优点 缺点 算法 描述

基于匹配的算法
每一级别的顶点
只能粗糙化到下
一级别的一个顶点
上，计算较为简单

时间复杂度与粗糙化
的级别有关和图的规
模有关，单机情况下
只能划分小规模图

ＭＥＴＩＳ［５７５８］ 粗糙化阶段使用匹配算法收缩边，细化阶段使用ＫＬ
改进算法

ＷＡＲＰ［６０］ 将ＭＥＴＩＳ算法应用于ＲＤＦ图，并通过匹配查询模式
进行扩展

ＫａＰＰａ［５３］ 粗糙化阶段使用ＧＰＡ算法计算匹配，并且使用ＦＭ算
法进行细化

ＫａＦＦＰａ［６２］ 在ＫａＰＰａ的基础上，在粗糙化和反粗糙化阶段进行迭代
ＫａＳＰａｒ［５１］ 粗糙化阶段每级仅收缩单条边，细化阶段使用ＦＭ算法

基于聚合的算法
引入ＡＭＧ算法计
算顶点分数，划分
质量较高

计算较为复杂，单个
顶点可粗糙化至下一
级的多个顶点，易导
致更密集的粗糙化图

Ｓａｆｒｏ等人［２０］ 粗糙化阶段使用ＡＭＧ算法，并以代数距离作为顶点
连通性的度量

ＤＩＢＡＰ［７０］ 粗糙化阶段使用ＡＭＧ算法，细化阶段使用基于扩散
的算法进行改进

同基本图划分算法相似，多级图划分算法不考
虑知识图谱的属性信息，将知识图谱当作无向图粗
糙化后进行划分．不同之处在于多级图划分算法可
划分包含数十万个顶点和上百万条边的知识图谱，
适用范围要比基本图划分算法更广．但它仍属于单
机环境下的划分算法，需要与第６节的分布式图划
分算法结合才能划分大规模知识图谱，其中的典型
算法是ＭＥＴＩＳ的并行版本ＰａｒＭＥＴＩＳ［７２］．

５　流式图划分算法
流式图划分算法［７３］是近年来提出的一种图划

分方法，流式图划分的目的是为了对大规模流式图
数据进行高效率划分．流式图划分算法将图加载为
包含顶点或边的序列，再将每个元素分配到对应的
分区，整个过程如图１１所示．

图１１　流式图划分算法流程示意图

５１　犎犪狊犺算法及其衍生
在流式图划分算法中，最简单的是Ｈａｓｈ算法，

它通过构建基于散列的映射函数犺：!→! 进行划
分，函数犺的输入可以是顶点或边的编号．以边为
例，边犲＝（狏犻，狏犼）的分区为犘（犲）＝犺（犲）ｍｏｄ（犽）．这
种启发式算法通常会造成大量的顶点切割，虽然时
间开销较少但往往不能获得较高的图划分质量．
ＤＢＨ［７４］是对Ｈａｓｈ算法的一种改进，它是一种边划
分算法，主要思想是优先切割更高度数的顶点．在
ＤＢＨ算法中，犺（犲）的定义如下：

犺（犲）＝犺（狏犻），如果犱犲犵（狏犻）＜犱犲犵（狏犼）
犺（狏犼），烅烄烆 否则 （８）

Ｇｉｒｄ［７５］同样是边划分算法，在Ｈａｓｈ算法的基
础上，增加了对分区的约束：

（１）犘（狏犻）∩犘（狏犼）≠；
（２）犘（狏犻）犘（狏犼）且犘（狏犼）犘（狏犻）；
（３）犘（狏犻）＝犘（狏犼）．
Ｇｒｉｄ通过构造矩阵犡×犢使得犡犢＝犽，其中犽

是分区数，每一个元素代表一个分区，再将顶点狏通
过函数犺映射至矩阵中对应的分区编号，计算与狏
所属分区同在一行或一列的分区编号集合，这种方
式保证了每对顶点计算后的交集都有两个分区，之
后再选择负载较小的分区作为该对顶点对应边的最
终分区．Ｇｉｒｄ需要随时维护分区分配以计算负载最
小的分区．
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５２　贪心算法及其衍生
贪心算法［７６］是一种基于规则的流式图划分算

法，属于边划分算法，对于给定边犲∈犈的顶点
狏犻，狏犼∈犞，它遵循的规则如下：

（１）如果犘（狏犻）∩犘（狏犼）≠，则将犲划分至
犘（狏犻）∩犘（狏犼）的最小负载分区中；

（２）如果犘（狏犻）∩犘（狏犼）＝且犘（狏犻）∪犘（狏犼）≠
，则将犲划分至犘（狏犻）∪犘（狏犼）的最小负载分区中；

（３）如果犘（狏犻）≠且犘（狏犼）＝，则将犲划分
至犘（狏犻）的最小负载分区中；

（４）如果犘（狏犻）＝且犘（狏犼）＝，则将犲划分
至现有的最小负载分区中．
ＬＤＧ［７３］在贪心算法的基础上，增加了分区的负

载限制．ＨＤＲＦ［７７］是对贪心算法的一种改进，类似
于ＤＢＨ，将度数纳入考虑范围，优先对度数较高的
顶点进行划分．

对于给定边犲＝（狏犻，狏犼），ＨＤＲＦ定义分区犘犾为
犆ＨＤＲＦ（狏犻，狏犼，犾）的最大值：

θ（狏犻）＝ 犱犲犵（狏犻）
犱犲犵（狏犻）＋犱犲犵（狏犼）＝１－θ（狏犼）（９）

　犵（狏，犾）＝１＋（１－θ（狏）），如果犾∈犘（狏）
０，｛ 否则 （１０）

犆ＨＤＲＦ（狏犻，狏犼，犾）＝λ× 犿犪狓狊犻狕犲－犾
ε＋犿犪狓狊犻狕犲－犿犻狀狊犻狕犲＋

犵（狏犻，犾）＋犵（狏犼，犾） （１１）
其中，犿犪狓狊犻狕犲和犿犻狀狊犻狕犲分别是具有最大负载和最
小负载的分区的大小．当λ１时，该方法与贪心算
法相似，可能会造成分区不平衡．为了解决这个问
题，通常设置λ＞１．如果λ→∞，该方法将趋近于随
机划分．

ＨＤＲＦ可以在处理输入流的同时维护度信息
并对其进行更新，而不是在分区之前预先计算度，适
用于动态图的划分．

５３　犉犲狀狀犲犾算法及其衍生
Ｆｅｎｎｅｌ［７８］是另一种常见的流式图划分算法，它

的核心思想是最大化相邻顶点和最小化不相邻顶
点．Ｆｅｎｎｅｌ与ＬＤＧ相似，都需要计算相邻顶点数，
不同的是Ｆｅｎｎｅｌ需要根据每个分区的负载限制设
置最大分配顶点数的阈值．对于负载低于阈值并且
输入顶点被分配给具有最大分数的分区，计算分数
δ犵（狏，犘犻）．

δ犵（狏，犘犻）＝犘犻∩犖（狏）－αγ犘犻γ－１ （１２）
其中，参数α和γ是可调的，顶点所在的分区为
ａｒｇｍａｘ犻

｛δ犵（狏，犘犻）｝．此外，文献［７９］提出了基于
Ｆｅｎｎｅｌ的再划分方法ｒｅＦｅｎｎｅｌ，这是一种迭代算
法，通过利用先前的划分结果来提高图的划分质量，
实验表明其效果可与ＭＥＴＩＳ算法相当．

受到Ｆｅｎｎｅｌ算法的启发，文献［８０］提出了一种
名为Ｇｉｎｇｅｒ的算法．它对较低度数的顶点使用类
Ｆｅｎｎｅｌ算法对顶点及其入边进行划分，与Ｆｅｎｎｅｌ不
同的是，Ｇｉｎｇｅｒ的目标函数同时考虑了顶点和边．
而对度数较高的顶点，Ｇｉｎｇｅｒ使用Ｈａｓｈ算法对顶
点的入边进行划分．

然而，Ｆｅｎｎｅｌ算法在计算时要提前获知顶点数
狀和边数犿，这使得其在执行划分时需要保持输入
图不变，不适用于动态图的划分．

表４给出了流式图划分算法的小结，其他相关
细节以及实验结果比较可参见文献［２１２２］．其中文
献［２２］是流式图划分算法的最新实验性分析结果，
通过大量比较实验得出以下结论：Ｈａｓｈ算法是简
单但有效的一种方法，尤其是在降低延迟方面；
Ｆｅｎｎｅｌ算法更适用于对度数较低的图进行划分，例
如道路交通网络；Ｇｉｎｇｅｒ算法在像社交网络这样具
有长尾分布的图上更加有效；对于幂率图而言，
ＨＤＲＦ则是最佳算法，因为其较低的顶点切割和均
衡的负载可以使图划分获得最佳性能．

表４　流式图划分算法小结
类型 优点 缺点 算法 描述

Ｈａｓｈ算法及其
衍生

计算简单，时间复
杂度低，可以在划
分过程中随时对
图进行更新

初始随机划分，导致跨
越分区的顶点数较多，
划分质量较差

Ｈａｓｈ算法［７３］ 对顶点或边随机选择分区
ＤＢＨ［７４］ 在Ｈａｓｈ算法的基础上，优先对有更高度数的顶点

进行切割

Ｇｒｉｄ［７５］ 通过构造矩阵得到两个候选分区，再选择负载较
小的分区

贪心算法及其
衍生

适用于动态图的
划分，对幂率图的
划分效果明显

贪心算法划分质量较
差；改进后的ＨＤＲＦ时
间复杂度较高

贪心算法［７６］ 基于特定规则选择负载较小的分区
ＨＤＲＦ［７７］ 在贪心算法的基础上，优先对有更高度数的顶点

进行切割

Ｆｅｎｎｅｌ算法及其
衍生

同时考虑相邻顶点
数和非相邻顶点
数，划分质量较高

计算较为复杂；需要提
前获知顶点数和边数，
不适用于动态图的划分

Ｆｅｎｎｅｌ［７８］ 在最大化相邻顶点和最小化不相邻顶点之间进行
插值

Ｇｉｎｇｅｒ［８０］ 低度数顶点使用类Ｆｅｎｎｅｌ算法，高度数顶点使用
Ｈａｓｈ算法
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与之前的图划分算法不同，流式图划分算法在划
分时需要将知识图谱加载为包含顶点或边的序列，在
整个过程中只需一次图遍历，而不是将图载入后进
行多次迭代计算，所以能够作用于包含上亿个顶点
和边的知识图谱，符合大规模知识图谱的划分要求．

６　分布式图划分算法
随着图数据规模的不断增大，如何在分布式环境

下实现图划分算法已成为必然需求．最常见的方法
是开发已有图划分算法的并行版本，例如，ＭＥＴＩＳ
算法的并行版本ＰａｒＭＥＴＩＳ［７２］、Ｓｃｏｔｃｈ算法［８１］的并
行版本ＰＴＳｃｏｔｃｈ［８２］．这两种都是基于递归二分法
的算法，它们比直接犽分区算法更难于并行化，因为
在最初的两个分区中，可用的并行性较少．这两种算
法属于早期分布式图划分算法，本节将主要介绍最
近提出的几种典型分布式图划分算法．
６１　犓犪犘犘犪算法及其衍生

Ｈｏｌｔｇｒｅｗｅ等人［５３］提出了一种分布式多级图划

分算法ＫａＰＰａ．该算法在粗糙化阶段使用文献［８３］
提供的分布式匹配算法，并且使用ＦＭ算法进行细
化，使用邻接矩阵存储顶点和边的权重，使用Ｈａｓｈ
表存储迁移的顶点和对应的边．在进行局部改进
算法之前，需要在每个分区的边界执行广度优先
搜索生成顶点集，细化操作将在这些顶点集之间
进行．

ＫａＦＦＰａ［６２］在ＫａＰＰａ的基础上，不考虑并行化，
而是专注于大规模图的划分，扩展了文献［８４８５］引
入的多级迭代算法，其主要思想是在粗糙化和反粗
糙化阶段进行迭代，一旦图被划分，两个分区之间的
边就不会收缩，这样可以确保分区质量．传统的多级
划分算法只执行一次粗糙化和反粗糙化，也被称作
犞循环［６２］．ＫａＦＦＰａ提出了两种新的全局搜索方法，
分别是犠循环和犉循环．犠循环的工作原理如下：
在每个级别上使用不同的随机种子进行两次独立的
粗糙化和反粗糙化，从而得到更好的划分结果．犉循
环类似于犠循环，区别在于每一级上最多执行两次
递归调用．不同循环的例子见图１２．

图１２　从左到右依次为多级划分算法的犞循环、犠循环和犉循环［６２］

ＫａＦＦＰａＥ［６３］是ＫａＦＦＰａ的进化算法（ＥＡ）版
本，从图的初始划分开始，以边切割数作为划分标
准，经过多轮选择后，得出最优划分结果．为了避免
陷入局部最优，引入变异算子以减缓算法收敛．
ＫａＦＦＰａＥ定义了两个变异算子犕１和犕２，它们随机
作用于不同顶点，均执行犉循环．

ＫａＦＦＰａＥ的并行化过程如下：首先需要估计图
的分区数犛，每个处理单元执行划分步骤并测量划
分时间狋，再选择犛使得创建犛个分区的时间约为
狋ｔｏｔａｌ／犳，其中犳是调整参数，而狋ｔｏｔａｌ是图划分的总运
行时间．每个处理单元多次调用ＫａＦＦＰａ创建犛个
分区，并以一定概率插入变异算子．只要有时间剩
余，算法就会循环进行．

文献［８６］改进了ＫａＦＦＰａＥ，能够实现完全平衡
的划分．文献［８７］将ＫａＦＦＰａＥ与第７节的标签传
播算法结合，得到了更高质量的图划分效果．
６２　犑犃犅犈犑犃算法及其衍生

Ｒａｈｉｍｉａｎ等人［８８］提出了名为ＪＡＢＥＪＡ的分
布式图划分算法，该算法使用局部搜索和模拟退火
技术进行图划分．ＪＡＢＥＪＡ算法首先随机均匀地

为每个顶点分配一种颜色，π狏指顶点狏的颜色，具有
相同颜色的顶点属于同一分区．将犖狏（犮）定义为具
有颜色犮的狏的邻居集合，顶点狏的邻居数用犱狏表
示，犱狏（犮）＝｜犖狏（犮）｜是具有颜色犮的狏的邻居数．图
的能量定义为具有不同颜色的顶点之间的边数．因
此，顶点的能量是其具有不同颜色的邻居的数量，并
且图的能量是顶点的能量的总和：

犈（犌）＝１２∑狏∈犞（犱狏－犱狏（π狏）） （１３）

图１３　狆和狇交换前，与狆颜色相同的邻居数为１，与狇颜色
相同的邻居数为０；狆和狇交换后，与狆颜色相同的邻
居数为３，与狇颜色相同的邻居数为１，３＋１＞１＋０，
交换后图的能量更高

然后将相邻顶点和随机顶点集作为候选顶点进
行搜索，如果交换顶点颜色后图的能量降低，则进行
交换，当搜索不到可交换颜色的顶点时，算法终止．
交换过程如图１３所示．
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犱狆（π狇）α＋犱狇（π狆）α＞犱狆（π狆）α＋犱狇（π狇）α （１４）
其中，α是能量函数的参数．利用模拟退火技术防止
陷入局部最优，引入温度犜并让它随时间减少，类
似于冷却过程，犜降为１时不再下降．
ＪＡＢＥＪＡＶＣ［８９］是ＪＡＢＥＪＡ的一个变体，其

基于边划分而不是顶点划分．该算法首先将一组边
随机划分至不同的分区，同时允许顶点被复制到多
个分区中，然后定义每个边和每个分区的能量函数，
根据系统能量判断是否交换边．该算法通过应用局
部搜索算法迭代地改进初始划分．
６３　轻量级重划分算法

为了适应动态图的计算，需要根据输入图的更
新信息在已有划分基础上再次划分，这个过程称为
重划分［９０］．如果重划分算法仅依赖于要重新划分的

图中的少量信息，则称其为轻量级重划分算法．当新
顶点加入图或图的权重发生变化时，轻量级重划分
将被触发，同时通过迭代过程减少边切割，适用于动
态图的划分．该算法利用聚合顶点权重信息作为其
辅助数据，相比于图的结构信息，该数据要小得多．
假设狏是分区犘狊中的顶点，增益犵（狏）是将狏从犘狊
移至犘狋所减少的边切割数，增益可以是负值．在每
次迭代中定义两个阶段，第一阶段仅允许从具有
较低编号到较高编号的分区移动顶点，而第二阶
段仅允许在相反方向上移动顶点．如果顶点可以
移动至多个分区，则选择增益最大的分区，当某分
区权重超过负载时，不再向该分区迁移顶点．当没
有顶点需要移动时，算法结束．整个过程如图１４
所示．

图１４　左图为初始划分图，犘１，犘２，犘３代表分区，狑代表权重，犲犮代表边切割数，灰色的顶点表示该点
需要移动至编号更高的分区中（即从犘１到犘２，犘２到犘３）；中间图的灰色顶点需要移动至编号更
低的分区中（即从犘３到犘１）；右图为算法结束时的划分图

文献［９１］提出一种将轻量级重划分集成到
Ｈｅｒｍｅｓ系统中的方法，并将其嵌入至Ｎｅｏ４ｊ图数据
库［９２］，以支持在分布式环境下进行图划分．文献［９３］
将划分分为两个阶段，逻辑顶点迁移和物理顶点迁
移，在降低通信成本的同时能够更好地应用于现实
中的大规模图数据．

表５给出了上述几种分布式图划分算法的小结．
划分时通常会使用分布式图处理框架ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［９４］，

通过引入编程模型来促进高效分布式算法执行，同
时抽象出底层细节．除此之外，常用的分布式图处理
框架还有Ｐｒｅｇｅｌ［９５］、ＧｒａｐｈＸ［９６］、ＰｏｗｅｒＬｙｒａ［８０］等，
其划分质量与所使用的划分算法有关，具体细节及
相关比较可参见文献［１９］．近年来出现的质量较高
的分布式图划分算法还有在Ｈａｄｏｏｐ和Ｓｐａｒｋ等分
布式框架上运行的ＤＦＥＰ［９７］和ＤｙｎａｍｉｃＤＦＥＰ［９８］、
增量在线图划分算法ＩＯＧＰ［９９］、将图转化成树的

表５　分布式图划分算法小结
类型 优点 缺点 算法 描述

ＫａＰＰａ算法及其
衍生

引入分布式匹
配算法，使得多
级算法能够划
分大规模图

需要提前存储顶点
和边，不适用于动
态图的划分

ＫａＰＰａ［５３］ 粗糙化阶段使用ＧＰＡ算法计算匹配，并且使用
ＦＭ算法进行细化

ＫａＦＦＰａＥ［６３］ 在ＫａＰＰａ的基础上，在粗糙化和反粗糙化阶段
进行犉循环

Ｍｅｙｅｒｈｅｎｋｅ等人［８７］ 将标签传播算法与ＫａＦＦＰａＥ相结合

ＪＡＢＥＪＡ算法及其
衍生

计算简单，局部
性强，且能避免
陷入局部最优

运行时间与迭代次
数呈正相关，不适
用于动态图的划分

ＪＡＢＥＪＡ［８８］ 为每个顶点随机分配颜色，定义顶点能量，通过
交换顶点减少图的总能量

ＪＡＢＥＪＡＶＣ［８９］ 为每个顶点随机分配颜色，定义边的能量，通过
交换边减少图的总能量

轻量级重划分
算法

内存较小，可随
时更新顶点

运行时间与迭代次
数呈正相关

Ｈｅｒｍｅｓ［９１］ 按照指定顺序迁移顶点，并将其集成到Ｈｅｒｍｅｓ
系统中

Ｐｌａｎａｒ［９３］ 将轻量级重划分分为逻辑顶点迁移和物理顶点
迁移两个阶段
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Ｓｈｅｅｐ算法［１００］、基于线形嵌入的划分算法［１０１］以及
基于定向边交换的分布式在线大图划分算法［１０２］．
可以看出，分布式图划分算法从原来的研发已有算
法的并行版本逐渐演变为直接在分布式环境下提出
新算法．输入图也不局限于静态图，而增加了结合实
际需要随时可更新数据的动态图．

分布式图划分算法可用于具有上亿个顶点和边
的大规模图数据的划分，是目前进行大规模真实知
识图谱划分的主流算法．但现有大部分分布式图划
分算法不能充分利用知识图谱的丰富属性信息．

７　其他类型图划分算法
除了上述４种类型的图划分算法外，还有一些

其他类型的算法有着较好的图划分效果，例如，基于
遗传／进化算法进行图划分［１０３］、基于禁忌搜索的顶
点交换方法［１０４］、基于语义的ＲＤＦ图划分算法［１０５］、
基于ＢＳＰ模型的大图划分算法［１０６１０７］以及动态平衡
图划分算法［１０８］．限于篇幅，本节对其中两种常用的
算法类型进行介绍．
７１　标签传播算法

标签传播算法（ＬＰＡ）［１０９］首先为每个顶点随机
均匀分配一个标签，然后迭代地更新顶点标签．在每
次迭代中，顶点将其相邻顶点中数量最多的标签作
为自己的标签．标签不再更改时，该过程终止．具有
相同标签的顶点属于同一分区．标签传播算法中顶
点更新的过程如图１５所示．

图１５　标签传播算法中顶点狇更新自身标签

但ＬＰＡ无法保证分区大小平衡，文献［１１０］通
过提供精确约束，即给定分区顶点数量的上限和下
限以解决该问题．文献［１１１］提出与ＭＥＴＩＳ结合的
算法ＭＬＰ，在粗糙化过程中使用ＬＰＡ，可划分具有
１０亿以上顶点的图．

以上两种方法只适用于静态图，ｘＤＧＰ［１１２］是一
个基于ＬＰＡ和顶点迁移的自适应分布式图划分系
统．Ｓｐｉｎｎｅｒ［１１３］是基于ＬＰＡ以顶点为中心在Ｐｒｅｇｅｌ
下实现的图划分算法，其根据权重和分区大小为每
个顶点赋予对应的分数，并以此判定顶点是否迁移

至其他分区．文献［１１４］将ＫａＦＦＰａ与ＬＰＡ结合，
并在文献［８７］中实现了其分布式算法，可划分上亿
顶点的图，且质量要高于ＰａｒＭＥＴＩＳ和ＰＴＳｃｏｔｃｈ，
但是该方法在划分知识图谱时需要将其转化为无向
图，未利用知识图谱的属性信息．
７２　基于查询负载的算法

近年来由于知识图谱的广泛应用，出现了一些提
升ＲＤＦ知识图谱查询性能的图划分算法，文献［１１５］
中使用对ＲＤＦ谓语进行随机划分的算法ＰＢ，可在
一定程度上提高查询效率．

还有一些方法则是直接基于查询负载对ＲＤＦ
图进行划分［６０，１１６１１７］，其中文献［１１７］增加了查询负
载"＝｛犙１，犙２，…，犙狉｝．该算法的目的是根据边属
性出现的频繁程度对边进行划分，从而提高查询
性能．为了寻找具有高访问频率的模式（ＦＡＰ），需
要定义ＦＡＰ使用值狌狊犲（犙，狆）以记录ＦＡＰ的访问
频率，其中犙是一个ＳＰＡＲＱＬ查询，狆是一种频繁
访问模式．

狌狊犲（犙，狆）＝１
，如果狆是犙的子图
０，｛ 否则 （１５）

给定模式狆，狆命中查询犙的增益为犅犲狀犲犳犻狋（狆，
犙）＝｜犈（狆）｜×狌狊犲（犙，狆），其中犈（狆）是狆中的一组
边．对于一组频繁模式犘＝｛狆１，狆２，…，狆狓｝，它在"

上的增益是其所有ＦＡＰ的增益和．
犅犲狀犲犳犻狋（犘，"）＝∑犙犻∈"

，犻＝１，…，狉
ｍａｘ
狆∈犘
｛犅犲狀犲犳犻狋（狆，犙犻）｝（１６）

算法的优化目标是最大化受存储约束限制的增
益．由于这个问题是ＮＰ难的，文献［１１７］采用贪心
算法选择频繁访问模式．图１６是频繁访问模式的一
个示例．

图１６　频繁访问模式

文献［１１７］提出了两种分片策略：垂直分片和水
平分片．

垂直分片需要将匹配到相同频繁访问模式的图
放入同一个分片．因为单个ＲＤＦ图包含的频繁访问
模式有限，过滤掉不相关的元素可以提高查询性能．
对于图４的ＲＤＦ图，采用图１６的频繁访问模式，垂
直分片如图１７所示．
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图１７　基于查询负载的垂直分片

对于水平分片，需要将相同频繁访问模式的匹
配放入不同的分片中．首先定义结构简单谓语狊狆为
单个频繁访问模式对应的等式或不等式．假设频繁
访问模式狆含有变量集合犞犪狉＝｛狏犪狉１，狏犪狉２，…，
狏犪狉狀｝，狊狆的定义如下：

狊狆：狆（狏犪狉犻）θ犞犪犾狌犲 （１７）
其中θ∈｛＝，≠｝，犞犪犾狌犲是常量约束．

以图１６的频繁访问模式为例，可以生成结构简
单谓语如下：

（１）狊狆１：狆（？狓１）＝“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”；
（２）狊狆２：狆（？狓１）≠“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”；

（３）狊狆３：狆（？狓２）＝Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ；
（４）狊狆４：狆（？狓２）≠Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ．
再将结构最小谓语定义为相同频繁访问模式的

狊狆的合取．给定一组犛犘＝｛狊狆１，狊狆２，…，狊狆狔｝，结构
最小谓语犕＝｛犿狆１，犿狆２，…，犿狆狕｝的定义如下：

犕＝｛犿狆犻｜∧狊狆犽∈犛犘狊狆
犽，１犽狔｝ （１８）

其中，狊狆犽＝狊狆犽或狊狆犽＝!狊狆犽．然后根据结构最小谓
语对图进行划分．

依然以图１６的频繁访问模式为例，对应的结构
最小谓语如下：

（１）犿狆１：狆（？狓１）＝“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”∧
狆（？狓２）＝Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ；

（２）犿狆２：狆（？狓１）＝“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”∧
狆（？狓２）≠Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ；

（３）犿狆３：狆（？狓１）≠“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”∧
狆（？狓２）＝Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ；

（４）犿狆４：狆（？狓１）≠“ＣｈａｄｗｉｃｋＢｏｓｅｍａｎ”∧
狆（？狓２）≠Ａｖｅｎｇｅｒｓ：Ｉｎｆｉｎｉｔｙ＿Ｗａｒ．

图１８显示了从上述结构最小谓语生成的所有
水平分片．

图１８　基于查询负载的ＲＤＦ图划分中结构最小谓语犿狆１、犿狆２、犿狆３和犿狆４对应的水平分片

垂直分片和水平分片的侧重点不同，前者利用
查询的局部性来提高吞吐量，后者旨在通过并行化
子查询来缩短查询响应时间．文献［１１７］最后在权衡
这两种分片策略优势的基础上，提出混合分片策略．

表６给出了以上两种划分算法的一个小结．

表７汇总了本文介绍的所有类型的知识图谱划
分算法，包括每种算法的文献和主要特点描述．从表
中可以看出，流式图划分算法、分布式图划分算法以
及基于查询负载的算法有很大的发展空间，应该成
为未来知识图谱划分的重点研究方向．

表６　其他类型图划分算法小结
类型 优点 缺点 算法 描述

标签传播算法
计算简单、直接，划
分后的边切割数
较少

本身不保证负载平衡，
需要加限制条件或与
其他算法结合

Ｕｇａｎｄｅｒ等人［１１０］ 顶点根据约束条件更新自身标签
ＭＬＰ［１１１］ 在粗糙化阶段使用标签传播算法
ｘＤＧＰ［１１２］ 在用标签传播算法进行划分后进行顶点迁移
Ｓｐｉｎｎｅｒ［１１３］ 根据权重和分区大小为每个顶点赋予分数，以

此判定顶点是否迁移

基于查询负载的
算法

充分考虑了图的结
构信息和属性信息

只针对ＲＤＦ图，计算
较为复杂

ＷＡＲＰ［６０］ 将ＭＥＴＩＳ算法应用于ＲＤＦ图，并通过匹配查
询模式进行扩展

Ｐｅｎｇ等人［１１７］ 根据频繁访问模式对ＲＤＦ图进行划分

９４２１期 王　鑫等：知识图谱划分算法研究综述

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表７　知识图谱划分算法总结
类型 名称 文献 描述

基本图划分算法
谱划分算法 ［２５］～［３１］ 利用Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特征向量对图进行划分
几何划分算法 ［２８］［３２］～［３７］ 根据顶点坐标进行图划分
分支定界算法 ［４０］～［４７］ 将图划分分成多个子问题递归求解，从而找到最优解
ＫＬ算法及其衍生 ［４８］［４９］［５０］［５１］ 在已有图划分基础上交换顶点

多极图划分算法 基于匹配的算法 ［５０］～［６３］ 将图粗糙化为小图进行划分，再将划分结果投影回原始图
基于聚合的算法 ［６４］～［７１］ 基于ＧＰＡ匹配的多级划分

流式图划分算法
Ｈａｓｈ算法及其衍生 ［７３］［７４］［７５］ 构建散列函数，实现随机划分
贪心算法及其衍生 ［７６］［７７］ 基于特定规则选择负载较小的分区
Ｆｅｎｎｅｌ算法及其衍生 ［７８］［７９］［８０］ 在最大化相邻顶点和最小化不相邻顶点之间进行插值

分布式图划分算法
ＫａＦＦＰａＥ算法及其衍生 ［５３］［６３］［８７］ 在每个级别上执行多次粗糙化／反粗糙化过程
ＪＡＢＥＪＡ算法及其衍生 ［８８］［８９］ 使用顶点交换和模拟退火技术进行图划分
轻量级重划分算法 ［９０］［９１］［９３］ 根据图的更新信息进行划分，顶点按照指定顺序迁移

其他类型图划分算法 标签传播算法 ［８７］［１０９］～［１１４］ 更新顶点标签为最多邻居顶点标签，多次迭代后得到结果
基于查询负载的算法 ［６０］［１１６］［１１７］ 从ＲＤＦ图中选出常用的查询负载模式，并以此作为划分依据

８　实验分析
前文中提到，知识图谱划分是为知识图谱的分

布式存储、查询、推理和挖掘提供了基础支撑．本节
选取查询和挖掘，将划分后的数据集上传至集群进
行分布式存储，通过实验比较不同划分算法对查询
和挖掘的响应时间，分析划分效果与二者的内在联
系，并延伸至推理层面．
８１　实验环境

实验分析前简要介绍本次实验使用的硬件和软
件配置．硬件配置：实验集群由５台腾讯云标准型
Ｓ５服务器构成，每台机器都有４个ＣＰＵ和１６ＧＢ
内存，系统盘大小５０ＧＢ，网络连接为以太网．

软件配置：操作系统为ＣｅｎｔＯＳ７．６，每台机器安
装分布式ＲＤＦ知识图谱数据库管理系统ｇＳｔｏｒｅＤ①
来进行查询，并使用ＭＰＩＣＨ３．３．２来进行集群中多
个机器节点间的通信．实验在合成数据集ＬＵＢＭ和
真实数据集ＤＢｐｅｄｉａ２０１９０８３０②的实体间链接图
文件ｍａｐｐｉｎｇｂａｓｅｄ＿ｏｂｊｅｃｔｓ＿ｅｎ上完成，对数据集中
的ＲＤＦ图进行划分，数据集的具体内容如表８所
示，其中平均度的定义如下：

平均度＝顶点数边数 （１９）

表８　最大负载率
算法 ＬＵＢＭ１００ ＤＢｐｅｄｉａ

Ｈａｓｈ １．００ １．００
ＭＥＴＩＳ １．０３ １．０３
ＨＤＲＦ １．００ １．００
ＪＡＢＥＪＡ １．００ １．００
ＰＢ １．６１ １．２４

实验从前文提到的图划分算法中选取５种典型
算法，对其图划分效果进行实验验证．算法包括：基于

随机划分思想的Ｈａｓｈ算法、多级图划分算法ＭＥＴＩＳ
（见４．１小节）、流式图划分算法ＨＤＲＦ③（见５．２小
节）、分布式图划分算法ＪＡＢＥＪＡ④（见６．２小节）以
及基于ＲＤＦ谓语的划分算法ＰＢ⑤（见７．２小节）．
８２　划分效果分析

由于ＲＤＦ图是三元组的集合，故对于顶点划分
算法，需要将宾语复制到主语所在分区，以保证三元
组的完整性．第２节给出了图划分的两个目标，分别
是最小化跨越分区的顶点数或边数以及负载平衡．
本小节针对这两个指标展开实验，选择ＬＵＢＭ１００
作为ＬＵＢＭ数据集的代表，在其和ＤＢｐｅｄｉａ数据集
上使用５种具有代表性的图划分算法，分别在２到
１０个分区进行实验．为了统一划分标准，通过统计
复制顶点数来比较划分效果，复制顶点数越少说明
该算法的划分效果越好，其结果如图１９所示．并统
计了最大分区顶点数与理想状态下各分区顶点数的
比值作为最大负载率，在表９给出，其定义如下：

　最大负载率＝ 最大分区顶点数
负载平衡时各分区的顶点数（２０）

从图表中可以得出以下结论：
（１）Ｈａｓｈ算法的复制顶点数最多，这是由于

Ｈａｓｈ算法是一种随机划分的算法，不能保证划分质
量，同时，Ｈａｓｈ算法严格按照平衡分区进行计算．由
前文分析可知，各类图划分算法的目的均在于减少

０５２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

①

②

③

④

⑤

ＵｓｉｎｇｇＳｔｏｒｅＤｌｉｎｋ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｎｕ０５ｐｐ／ｇＳｔｏｒｅＤ．
ｈｔｍｌ２０１９，２，１６
ＤＢｐｅｄｉａｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｉｋｉ．ｄｂｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｄｅｖｅｌｏｐ／
ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ２０１９，８，３０
ＵｓｉｎｇＨＤＲＦｌｉｎｋ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｆａｂｉｏｐｅｔｒｏｎｉ／ＶＧＰ．
ｈｔｍｌ２０１５，７，６
ＵｓｉｎｇＪＡＢＥＪＡｌｉｎｋ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｆａｔｅｍｅｈｒ／ｊａｂｅｊａ．
ｈｔｍｌ２０１６，６，７
ＵｓｉｎｇＰＢｌｉｎｋ．ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｄｉｃｅｇｒｏｕｐ／ｒｄｆｐａｒｔｉ
ｔｉｏｎｉｎｇ．ｈｔｍｌ２０１８，７，１２
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图１９　不同划分算法的复制顶点数

不同机器间的通信开销，而Ｈａｓｈ算法的目的只是
为了快速划分，并不考虑划分质量，故其他４种算法
的复制顶点数均小于Ｈａｓｈ算法．

（２）ＭＥＴＩＳ算法在这两个数据集上的综合划
分效果最好，特别是在ＤＢｐｅｄｉａ数据集下，其平均复
制顶点数仅为Ｈａｓｈ算法的９．２％，并且明显少于另
外３种算法，这也是目前在较小规模图上最常用
ＭＥＴＩＳ算法的原因．此外，ＭＥＴＩＳ算法在粗糙化图
上进行平衡划分，但是在投射回原始图时会造成一
定的偏差，导致最终负载稍有不平衡．

（３）ＨＤＲＦ算法在ＬＵＢＭ数据集下的划分效
果更好，主要原因在于ＨＤＲＦ算法适用于幂率图，
而ＬＵＢＭ数据集的平均度更高，说明其包含的高次
顶点数要多于ＤＢｐｅｄｉａ数据集，更有利于ＨＤＲＦ算
法的运行．

（４）ＪＡＢＥＪＡ算法的划分效果在这５种算法中
处于中等水平，因其适用范围较广，更适合在大规模数
据集上进行划分．由于该算法是在已经划分好的平衡
分区上进行顶点交换，所以可以保持负载完全平衡．

（５）ＰＢ算法的复制顶点数较多，仅次于Ｈａｓｈ
算法，这是因为它在划分时主要基于的是一种随机
方法，同时，该算法没有考虑负载平衡，在一定程度
上降低了复制顶点数．

表９　实验所用数据集
数据集 大小 顶点数 边数 平均度＝边数／顶点数

ＬＵＢＭ

ＬＵＢＭ２０ ３４１Ｍ ６６３６４７ ２６８７５９６ ４．０５
ＬＵＢＭ４０ ６７６Ｍ １３０８２７４ ５４９５７４２ ４．２０
ＬＵＢＭ６０ ０．９９Ｇ １９７１８７１ ８００２４７２ ４．０６
ＬＵＢＭ８０ １．３３Ｇ ２６４２８１０ １０７２６４１５ ４．０６
ＬＵＢＭ１００ １．６６Ｇ ３３０１７１８ １３４０３１３４ ４．０６

ＤＢｐｅｄｉａ ｍａｐｐｉｎｇｂａｓｅｄ＿ｏｂｊｅｃｔｓ＿ｅｎ １．５２Ｇ ４２５６８９２ １１０１８２４９ ２．５９

８３　查询时间分析
本组实验对比了不同划分算法在分区数为４时

的查询时间，具体实现方法是在ＬＵＢＭ数据集和
ＤＢｐｅｄｉａ数据集上进行划分后，对ＬＵＢＭ数据集使
用查询Ｑ１、Ｑ２和Ｑ３，对ＤＢｐｅｄｉａ数据集使用查询
ＤＱ１、ＤＱ２和ＤＱ３，同时记录查询的响应时间，其中
Ｑ１和ＤＱ１属于星型查询，Ｑ２、Ｑ３、ＤＱ２和ＤＱ３属
于复杂查询，Ｑ３和ＤＱ３匹配的查询数要远超过Ｑ２
和ＤＱ２，查询难度依次增加，查询语句可在附录中
查看，图２０和图２１分别展示了这两组数据集上的
实验结果．

在ＬＵＢＭ数据集上，显然Ｈａｓｈ算法的查询时
间在５种算法中是最长的，ＰＢ算法的查询时间最
短，而其他３种划分算法并无显著差别．从图２０（ａ）

可以看出，各类算法在简单查询上的查询时间差别
不大，尤其是在较小数据集ＬＵＢＭ２０和ＬＵＢＭ４０
上，二者的查询时间几乎相同．随着查询难度的增
加，图２０（ｂ）开始有较明显的差距，直到在图２０（ｃ）
中，Ｈａｓｈ算法在ＬＵＢＭ１００数据集上的查询时间与
ＰＢ算法相差１２．９ｓ，达到最大．

在ＤＢｐｅｄｉａ数据集上的结果与ＬＵＢＭ数据集
相似，不同的是差距要小一些，在图２１（ｃ）上方能看
到较为清楚的结果，这与两个数据集的平均度有关
系，ＤＢｐｅｄｉａ数据集的平均度小，导致可匹配的查询
数少，对应的查询时间降低．相比较而言，在ＤＢｐｅｄｉａ
数据集上ＭＥＴＩＳ算法的查询效果要比ＬＵＢＭ数
据集上更好一些．

通过对比划分效果图可知，查询时间与复制顶
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图２０　不同划分算法在ＬＵＢＭ数据集上的查询时间

图２１　不同划分算法在ＤＢｐｅｄｉａ数据集上的查询时间

点数总体上呈正相关．Ｈａｓｈ算法的划分效果最差，
所以查询耗时最长，ＭＥＴＩＳ算法在ＤＢｐｅｄｉａ数据集
上的划分效果较好，对应的查询用时较少．这是由于
随机分配导致图处理时跨机器的计算较多，通信时
间大大增加，查询时间随之增长．ＰＢ算法的情况特
殊，因其增加了根据谓语进行划分这一环节，提高了
查询效率，所以它的查询时间要少于其他划分算法．
由此可得出结论，对于大部分知识图谱划分算法，跨
越分区的顶点数或边数越多，基于此种知识图谱划

分算法的查询处理时间就越长．
８４　挖掘时间分析

由于数据挖掘是从大量数据中搜索隐藏信息，这
里采用复杂查询方式达到这一目的，在ＬＵＢＭ１００数
据集和ＤＢｐｅｄｉａ数据集上分别使用挖掘语句ＤＭ１
和ＤＭ２，挖掘语句可参见附录，图２２展示了不同划
分算法在两个数据集上分区数为４时的挖掘时间．

与查询结果相似，Ｈａｓｈ算法的挖掘时间明显
超过其他４种算法，ＰＢ算法的时间最短，ＭＥＴＩＳ算
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图２２　不同划分算法的挖掘时间

法次之．不同的是，因为挖掘耗时较长，各个算法间
的差距比查询时更大．所以对于挖掘来说，其运行时

间主要与算法的划分效果有关，跨越分区的顶点数
或边数越多，执行数据挖掘时的通信开销就越大，相
应的运行时间也越长．

我们相信，该结论同样适用于知识图谱的推理，
因为任何在知识图谱上进行的分布式计算都需要考
虑通信开销的问题，而图划分的目标是减少跨越分
区的顶点或边，从而减少通信时间．根据上述实验分
析可知，知识图谱划分效果越好，划分后进行查询、
推理和挖掘等操作的时间就越少．
８５　实验总结

表１０给出了本节实验效果的一个总结．显然，
Ｈａｓｈ算法的划分效果、查询效果和挖掘效果较差，
但是它的时间复杂度低，容易实现，适合在大规模图
上需要快速划分的情况；ＭＥＴＩＳ算法的整体效果较
好，在ＤＢｐｅｄｉａ数据集上表现最为明显，但也有其局
限性，只适用于本地环境下规模较小的数据集；
ＨＤＲＦ算法和ＪＡＢＥＪＡ算法处于中间水平，不同
的是ＨＤＲＦ算法更适用于幂率图，所以在ＬＵＢＭ
数据集上的划分、查询、挖掘效果要比ＪＡＢＥＪＡ算
法更好；ＰＢ算法的划分效果较差，但是查询和挖掘
效果最好，运行时间少，适合需要快速进行ＲＤＦ图
计算的情况．综上所述，没有哪一种算法在所有情况
下都是最好的，需要根据实际情况选择合适的算法，
从而高效地实现知识图谱分布式存储、查询、推理、
挖掘等一系列操作．

表１０　实验效果总结
算法 划分效果 查询效果 挖掘效果

Ｈａｓｈ 负载平衡，复制顶点数最多 查询时间最长 挖掘时间最长
ＭＥＴＩＳ 负载稍不平衡，但复制顶点数最少，特别是在ＤＢｐｅｄｉａ数据集上 查询时间较短 挖掘时间较短
ＨＤＲＦ 负载平衡，复制顶点数较少，在ＬＵＢＭ数据集上效果更好 查询时间较长 挖掘时间较长
ＪＡＢＥＪＡ 负载平衡，复制顶点数较少 查询时间较长 挖掘时间较长
ＰＢ 负载不平衡，复制顶点数较多 查询时间最短 挖掘时间最短

９　未来研究方向
通过上述分析与比较，可以看出知识图谱划分

已经取得了一定的成果，提出了不少成熟的理论和
算法．但是，现存的知识图谱划分算法的理论、方法
与技术尚有许多局限性，仍面临着许多问题和挑战，
进一步的研究重点包括：

（１）知识图谱划分标准与算法效率如何权衡
本文介绍的知识图谱的划分算法大部分是在一

般图划分算法的基础上进行的，由于知识图谱包含
信息要比一般的图模型丰富和复杂，划分通常和后

期的存储查询相结合，增加了划分难度．传统的图划
分方法以降低顶点或边的切割数为划分目标，以负
载是否平衡、是否具有较小的时间复杂度等作为衡
量划分好坏的标准．但是对于知识图谱而言，除了这
些以外，还应以知识图谱的图结构和属性信息作为划
分标准，划分是为了更好地执行后续的存储、查询、推
理和挖掘操作．此外，知识图谱数据模型尚未有统一
定义，也没有确定的标准．所以需要深入研究针对知
识图谱的划分算法，做到既要有利于支持知识图谱
查询的快速执行，又要避免划分算法复杂度过高．

（２）面向知识图谱高层语义如何划分
知识图谱的一个重要特点是对本体的表示．以
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ＲＤＦ图为例，其源于语义Ｗｅｂ的发展，其在标准制
定之初即面向Ｗｅｂ上全局资源的表示、发布和集成，
在ＲＤＦ图之上定义了ＲＤＦ模式语言（ＲＤＦＳｃｈｅｍａ）
和Ｗｅｂ本体语言（ＯＷＬ），可用于表示丰富的高级语
义知识．虽然目前已经有了针对ＲＤＦ图语义划分的
算法，但是还没有考虑利用本体语言作为启发信息
进行划分．如何利用知识图谱高层语义指导划分是
非常重要的研究方向．

（３）面向知识图谱应用需求如何划分
知识图谱的应用领域非常广泛，在社交网络、道

路交通、电子商务等方面都有着重要作用．以电子商
务为例，企业可以构建用户的知识图谱，对用户的商
品查询情况、购买记录进行分析，将用户划分至对应
的消费人群．知识图谱的领域应用研究正处于起步
阶段，目前各个领域特定的知识图谱划分结果还没
有相应的质量评价指标，如何针对应用需求进行知
识图谱划分还需要进行深入研究．

（４）超大规模知识图谱如何划分
目前，大规模知识图谱划分普遍使用分布式算

法，例如，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ、Ｐｒｅｇｅｌ、ＭＰＩ等已有分
布式处理框架进行划分．但是随着具有数十亿三元
组规模的知识图谱不断涌现，现有分布式方法已不
足以应对超大规模知识图谱的划分，通常会导致算
法运行时间增长，不同机器间跨越边数或顶点数增
多，通信成本增加等．这就需要进一步研究超大规模
知识图谱的高效划分方法，使得知识图谱在负载尽
量均衡的情况下减少不同机器间的通信开销，在满
足划分目标的同时降低划分算法的复杂度．

（５）基于知识图谱表示学习如何划分
近年来，知识图谱表示学习开始兴起，其主要思

想是将知识图谱的实体和关系嵌入到低维向量空间
中，在保留结构信息的同时有效支持下游任务．基于
知识图谱表示学习的划分方法是一个值得研究的新
方向，目前已有的方法是在图嵌入后利用坐标信息，
使用几何划分方法进行划分．但这些算法只限于单
机环境，还没有扩展到分布式框架上．如何更好地将
表示学习与其他常用的划分方法特别是分布式图划
分算法结合，从而提高划分的效率和质量是非常有
意义的研究课题．

（６）知识图谱划分如何支持存储查询
知识图谱划分是分布式存储的必要手段，划分

的目的是为了更好地执行后续的存储查询．所以划
分阶段需要考虑存储查询，同样地，执行存储查询时

也需要考虑划分．当前已经有基于查询负载的知识
图谱划分算法，但都是基于静态图的划分．在现实应
用中，知识图谱数据会随时间而动态变化，需要及时
更新划分的输入图．如何使其与动态图划分算法更
好地结合，以及如何对划分算法与存储查询方案融
合进行优化设计仍需进一步研究．

１０　总　结
知识图谱以精确的语义描述了现实世界中的实

体以及实体间的关系，有着广泛的应用．知识图谱划
分作为大规模知识图谱分布式处理的首要工作，具
有十分重要的意义．本文对现有知识图谱划分算法
进行了研究综述，介绍了４种基本图划分算法，比较
了多级图划分算法的２种类型，给出了流式图划分
算法的主要思想，描述了３种分布式图划分算法，介
绍了最近提出的２种新型图划分算法，在合成与真
实知识图谱数据集上探究了５种知识图谱代表性划
分算法在划分效果、查询处理与图数据挖掘方面的
性能差异，最后展望了知识图谱划分算法的未来研
究方向．

致　谢　感谢湖南大学信息科学与工程学院彭鹏博
士在实验环境配置中提供的帮助，同时感谢编辑部
和审稿人给予本文的宝贵意见！
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ｅｆｆｅｃｔｓ，ｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｇｒａｐｈｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，
ｗｅｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，ａｎｄｌｏｏｋｆｏｒｗａｒｄｔｏｔｈｅｆｕｔｕｒｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈ
ａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ“ＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄ
ＳｙｓｔｅｍｓｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈＤａｔａＭａｎａｇｅｍｅｎｔ
（２０１９ＹＦＥ０１９８６００）”ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎ
ｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ“ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ＳｔｏｒａｇｅａｎｄＱｕｅｒｙｏｎＬａｒｇｅＳｃａｌｅＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈｓ
（６１９７２２７５）”．
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