
书书书

第３４卷　第１０期
２０１１年１０月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３４Ｎｏ．１０
Ｏｃｔ．２０１１

　

收稿日期：２０１１０７１８；最终修改稿收到日期：２０１１０９２６．本课题得到国家自然科学基金（６１０３３００７，６０９７００７０）、国家“八六三”高技术研
究发展计划重大项目（２００９ＡＡ０１Ａ４０４）、ＮＳＦＣＪＳＴ重大国际（地区）合作项目（６０７２０１０６００１）资助．潘　巍，男，１９７７年生，博士研究生，
主要研究方向为云数据管理、ＲＦＩＤ数据管理、数据挖掘技术．李战怀（通信作者），男，１９６１年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域
为数据库理论与技术．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｚｈｈ＠ｎｗｐｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．伍　赛，男，１９８０年生，博士，主要研究方向为Ｐ２Ｐ技术、云数据管理．陈　群，男，
１９７６年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为云数据管理、ＲＦＩＤ数据管理、ＸＭＬ数据库技术．

基于消息传递机制的犕犪狆犚犲犱狌犮犲图算法研究
潘　巍１）　李战怀１）　伍　赛２）　陈　群１）

１）（西北工业大学计算机学院　西安　７１００７２）
２）（新加坡国立大学计算机学院　新加坡　１１９０７７）

摘　要　单机运行环境难以满足基于海量数据的大图算法对时空开销的需求，如何设计高效的面向云计算环境的
分布式大图算法越来越受到人们的关注，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作为云计算的核心计算模式受限于易并行（ＥＰ）计算模型的
制约不易表达图算法．文中突破了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ基于易并行计算的假设，增强了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ既有的编程规范，新的
大同步（ＢＳＰ）计算模型既能保证兼容旧的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业可以无改动的运行，同时引入消息传递机制允许变化的
状态数据在并行任务的超级步间进行交互．系统提供高度灵活的消息自定义接口，针对不同应用需求设计了轻量
级和重量级两种自适应的消息传递机制，更高效地支持有数据交互需求的包含迭代处理的一大类图算法．在真实
大规模图数据集上的实验结果表明，相比于原始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业外部链式处理，该文提出的ＢＳＰ模型下的内部
超级步迭代计算模式大幅降低了大图算法的处理时间．
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１　引　言
云计算、物联网和社交网络等技术的飞速发展，

极大丰富了各种海量异构数据的产生渠道，高可扩
展的海量数据并行处理是其中关键性的技术之一．
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［１］是Ｇｏｏｇｌｅ提出的一种处理超大规模
数据集的分布式并行编程模型，也是云计算目前的
核心计算模式．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程规范（Ｐａｒａｄｉｇｍ）借
用函数式语言的映射（Ｍａｐ）和规约（Ｒｅｄｕｃｅ）原语，
通过自动切分输入数据集，在独立的数据切片
（ｓｐｌｉｔ）上应用Ｍａｐ操作产生中间结果的键值对
（ｋｅｙ／ｖａｌｕｅｐａｉｒ）集合，然后通过分区操作（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ）
确保具有同样键的数据映射到同一分区中并借助混
洗操作（ｓｈｕｆｆｌｅ）在无共享（ｓｈａｒｅｄｎｏｔｈｉｎｇ）的集群
网络中传递中间结果，最后在不同的中间结果分区
上应用Ｒｅｄｕｃｅ操作产生最终的规约结果．也就是
说整个ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的执行主要分为Ｍａｐ和
Ｒｅｄｕｃｅ两个处理键值对集合的并行运算阶段，Ｍａｐ
阶段同时存在多个异步执行的处理输入键值对的
Ｍａｐ操作（下文称之为Ｍａｐｐｅｒ），Ｒｅｄｕｃｅ阶段同时
存在多个异步执行的处理中间键值对的Ｒｅｄｕｃｅ操
作（下文称之为Ｒｅｄｕｃｅｒ），Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间
需要同步交互数据．利用这种方式，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ屏
蔽了底层复杂的并行处理细节，极大简化了并行程
序的设计，应用开发者只需要关注与具体应用相关
的Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ的处理逻辑本身，而将其余复杂
的并行事务交与系统完成．

近年来，不少科研机构和公司团体都研发了自
己的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ设计规范的海量数据并行处
理系统，其中Ａｐａｃｈｅ的Ｈａｄｏｏｐ是ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
一种开源实现，也是目前学术界和业界事实上的海
量数据并行处理标准．Ｈａｄｏｏｐ可以方便地部署在
通用的商用机集群中，为简化用户的并行编程环境，
高抽象度的Ｈａｄｏｏｐ仅为使用者提供了有限的执行
策略，因此在某些应用上（特别是图的算法）只能采
取高通用性低效率的方法，意图在易用性和执行性
能上进行折衷．大量的分布式图算法都包含明显的
迭代过程并且在数据内部存在一定的依赖关系，在
原始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中，只能通过多趟的外部链式调
用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业［２３］来支持迭代和数据交互，这
不但需要开发者主动干预执行的过程，还不可避免
会引入大量不必要的重复代价．因为对于外部链式
调用的作业，每轮迭代都不可避免会产生作业启动
开销（包括作业分发、输入划分、任务划分等一些初

始化操作，根据实验数据分析这部分ｗａｒｍｕｐ代价
占到整个作业执行代价的７～１０％左右）、不变数据
的序列化和网络传输开销，迭代中间结果的ＨＤＦＳ
持久化开销等．某些进化的基于Ｈａｄｏｏｐ的系统或
类ＭａｐＲｅｄｕｃｅ系统，如ＨａＬｏｏｐ［４］、Ｔｗｉｓｔｅｒ［５］等试
图在作业内部完成迭代，以期减少多轮中间结果的
持久化代价，但是在实现上多采用分布式内存和本
地缓存来存储图的拓扑，这种设计策略对具有海量
数据的大图处理存在一定的局限性．

这种并不优雅的解决问题的方式源于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
编程规范中一个很重要的假设：Ｍａｐｐｅｒ或Ｒｅｄｕｃｅｒ
间不存在任何依赖，可以无交互的在不同的数据切
片上独立执行．这是一种称之为“易并行计算”［６］
（ＥｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＥＰＣ）的“理
想”的并行计算模式．基于此模式可以解决的并行问
题都可以分解为多个完全独立的部分且他们能够异
步独立执行，这种理想模式下异步并行的Ｍａｐｐｅｒ
之间（或Ｒｅｄｕｃｅｒ之间）不存在通信，数据交互仅依
赖于Ｍａｐｐｅｒ和Ｒｅｄｕｃｅｒ之间的Ｓｈｕｆｆｌｅ处理．因此
一些有中间数据交互需求的包含迭代过程的并行算
法只能借助ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业的链式调用来满足多
轮迭代的数据交互需求，并根据应用的迭代收敛条
件决定何时终止链式的调用．

本文突破了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ基于易并行计算的假
设，设计了基于Ｈａｄｏｏｐ的支持大同步编程规范［７］

（ＢｕｌｋＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＢＳＰ）的并行计
算框架．改进的框架增强了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ既有的编程
规范，既能保证兼容旧的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业可以无改
动的运行在新的并行运行环境中，同时利用有效的
消息传递机制允许变化的中间状态数据在任务间进
行交互．新框架中将Ｍａｐ（Ｒｅｄｕｃｅ）阶段分解为多个
同步的超级步，超级步内任务异步高度并行，超级步
间利用消息传递机制完成任务间的数据交互．新框
架利用图节点驱动的方式更高效地支持有信息交互
需求和包含迭代处理过程的一大类图算法，极大地
减少了图算法在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ既往处理模式中不必
要的代价．本文主要贡献包括：

（１）抽象了支持大同步编程规范的改进的并行
计算框架的编程模型，利用易并行计算的形式化定
义描述了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的框架实现，通过引入大同步
模型增强了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的编程规范，为解决包含迭
代过程且有交互需求的分布式大图算法提供了一种
高效的实现途径．

（２）定义了改进的并行计算框架中图的通用表示
格式，抽象了以节点为驱动的分布式图并行计算模型．
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（３）设计了障栅消息格式，实现了自适应的基
于Ｈａｄｏｏｐ原有消息传递结构的轻量级消息传递机
制和独立消息服务器模式的重量级消息传递机制，
系统利用对使用者透明的隐式同步完成超级步间的
同步和消息传递．

（４）通过在７２节点的集群环境下使用标准的
Ｓｔａｎｆｏｒｄ大型网络数据集设计并完成了相关实验，
实验结果表明在给定的数据集和实验环境下，改进
版的Ｈａｄｏｏｐ集群中ＰａｇｅＲａｎｋ算法的执行性能相
比于原始的Ｈａｄｏｏｐ集群最高可提升５１％．

本文第２节对相关工作进行介绍；第３节描述
易并行计算和大同步计算的并行编程模型并分析了
改进的并行计算框架下作业执行的代价；第４节抽象
大同步模型下图算法的计算模型，并以ＰａｇｅＲａｎｋ为
典型应用给出具体的示例；第５节给出障栅消息的
定义和格式，并详细描述自适应的轻量级和重量级
消息传递机制；第６节通过实验结果验证改进的并
行计算框架对ＰａｇｅＲａｎｋ算法的高效性；最后一节
对全文进行总结并给出未来研究工作的展望．

２　相关工作
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ已经受到了学术界和工业界的广泛

关注和讨论［８１３］，目前具有代表性的基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的海量数据并行处理系统有Ｇｏｏｇｌｅ的Ｓａｗｚａｌｌ［１４］系
统，微软的Ｄｒｙａｄ［１５］系统和ＳＣＯＰＥ［１６］系统、Ｙａｈｏｏ
的Ｐｉｇ［３］系统以及Ａｐａｃｈｅ的Ｈｉｖｅ［２］系统．其中
Ｓａｗｚａｌｌ是一种用于极大规模数据集合的平行分析
语言，其采用ｆｉｌｔｅｒａｇｇｒｅｇａｔｏｒ（过滤器聚合器）两
阶段式的执行方式，通过限制编程模式来保证高并
发和扩展能力，它在语言级别保证了平行处理的任
务间不存在相互依赖．Ｄｒｙａｄ提供了能够在Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ或者．Ｎｅｔ平台上编写大规模的并行应用程序
的分布式并行计算基础平台，利用过程式高级语言
接口ＤｒｙａｄＬＩＮＱ使得无并行编程经验的程序员可
以轻松完成大规模的分布式计算任务．ＳＣＯＰＥ系统
是建立在Ｄｒｙａｄ之上的用于大规模数据并行分析的
声明式语言，允许用户自定义函数来实现更丰富的计
算．Ｐｉｇ和Ｈｉｖｅ基于Ｈａｄｏｏｐ提供了高层的语言支
持，Ｐｉｇ引入了一种ＳＱＬＬｉｋｅ语言ＰｉｇＬａｔｉｎ，借助
该语言编写的脚本可以被自动转化为ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业；Ｈｉｖｅ是一个开源的数据仓库解决方案，提供了
ＳＱＬＬｉｋｅ的陈述性语言ＨｉｖｅＱＬ，支持类似ＳＱＬ
的海量数据查询方式，查询被编译成ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作
业在Ｈａｄｏｏｐ上执行．两者都简化了编写ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

作业的代价，但是这种简便是以牺牲执行性能为代
价的．此外还有Ｈｙｒａｃｋｓ［１７］、Ｓｐａｒｋ［１８］、Ｎｅｐｈｅｌｅ［１９］
等多个受ＭａｐＲｅｄｕｃｅ启发的海量数据处理系统，上
述并行处理系统都是高通用性的并行平台，并没有
针对分布式并行图算法的特点设计高效的支持方
法，因此处理效率都不理想．

针对传统的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ不易于表达迭代式操
作的问题，Ｂｕ等人［４］设计了ＨａＬｏｏｐ一种基于
Ｈａｄｏｏｐ的支持内部迭代的数据并行处理系统，有效
减少了迭代过程中数据重载以及迭代中间结果持久
化的开销，但是无法消除中间数据排序以及重复任
务启动的代价．相比于Ｈａｄｏｏｐ，Ｔｗｉｓｔｅｒ［５，２０］是一个
研究性实验项目，其基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ思想设计了支
持迭代的并行编程模型，但该系统假设待处理数据
不需要分布式文件系统支持可完全加载于分布式内
存，导致其不满足海量数据处理的实际应用需求，且
其输入数据手动切分的策略也增加了开发者设计并
行应用的难度．Ａｐａｃｈｅ的开源项目Ｍａｈｏｕｔ［２１］其设
计目标是基于Ｈａｄｏｏｐ创建高可伸缩的机器学习算
法，几乎所有的机器学习算法都涉及迭代的过程，
Ｍａｈｏｕｔ专门设计了外部驱动程序来控制迭代的执
行，每轮迭代都需要启动新的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，如
引言中所述，这种外部迭代的方式会引入很多不必
要的执行代价．

目前专门面向大规模图算法的分布式并行编程
模型及相关优化的研究工作也有很多成果．Ｇｏｏｇｌｅ
的Ｐｒｅｇｅｌ［２２］编程框架能够为图算法提供并行支持，
其根据图的特点是设计了顶点传递信息的多轮迭代
处理模式．但该平台并不基于Ｈａｄｏｏｐ，在开放性和
通用性上均有所限制，并且其所有的计算状态均保
存于内存，因此也缺乏对大规模数据的有效支持．
ＡｖｅｒｙＣｈｉｎｇ等人提出了一种基于Ｈａｄｏｏｐ的大规
模图处理框架Ｇｉｒａｐｈ①，该框架支持动态资源管理，
利用高可用容错的ＺｏｏＫｅｅｐｅｒ实现系统工作单元
的分布式协调，并提供了支持迭代的图形处理库，其
和本文设计的编程框架都已期在Ｈａｄｏｏｐ平台上利
用大同步编程规范提升迭代式图算法的处理能力，
但在设计策略和实现细节（特别是消息处理）上有诸
多不同，相对于Ｇｉｒａｐｈ构建于Ｈａｄｏｏｐ之上的多线
程架构，本文设计的框架采用了侵入式的设计模式，
利用通信实现工作节点间的分布式协调，无需手工
切分和分布输入数据等，因此在兼容性、易用性和
通用性等特性上更具优势．Ｓｕｒｆｅｒ［２３］系统提供了
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ＭａｐＲｅｄｕｃｅ原语和Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ原语，并利用基于
原语的构建块来支持在云上的大图算法，其主要目
标在于提供运行期的可视化监控，并没有涉及针对
图特征的具体实现细节．Ｌｉｎ等人在文献［２４２５］中
对ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的图算法实现进行局部优化，提出了
Ｍａｐｐｅｒ内合并、避免图拓扑重复传递以及范围分
区等优化技术，但其还是基于多轮的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业调度．还有很多并行处理框架，像Ａｐａｃｈｅ的
ＨＡＭＡ［２６］和ＣＭＵ的ＧｒａｐｈＬａｂ［２７］等也都支持迭
代，但是这些平台均面向特定的问题领域．

此外还有很多研究［２８２９］是希望借鉴并行计算中
的成熟的消息传递接口（ＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ，
ＭＰＩ）技术提升ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的处理能力，但这些研
究都没有给出基于Ｈａｄｏｏｐ平台的实现，在容错、可
扩展、鲁棒性等特性上都存在缺失．本文旨在继承
Ｈａｄｏｏｐ原有的诸多特性的基础上通过引入大同步
模型，利用消息传递机制和超级步同步来更高效地
支持分布式图算法．

３　并行编程模型抽象和代价分析
本节将介绍ＭａｐＲｅｄｕｃｅ支持的既有计算模式

和本文改进的计算模式，并分析了改进模式的相关
代价．同时抽象出基于稀疏有向图的并行算法在
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程环境下迭代执行的设计模式．
３．１　易并行（犈犘）计算

并行计算可以用多种不同的并行编程模型表示
和实现，每一种模型都有与其相适应的一类计算应

用．为简化并行应用开发者的开发工作，使无并行开
发经验的程序员也可以正确快速地编写并行应用，
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ对编程模型进行了限制，使ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
编程模型主要针对易并行（ＥｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙＰａｒａｌｌｅｌ，
ＥＰ）计算抽象．正是利用这种限制性的模式，
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现了并行程序的自动并发处理，并在
内部提供了诸如输入划分、并行任务调度及通信、容
错、负载均衡等并行细节的自动支持，实现了高可扩
展性和高度并行性．下面先给出易并行计算的形式化
定义．

定义１（易并行计算）．　并行计算中，假定给定
一个并行作业犑，其可以分解为一系列可异步并行
执行的任务犜，同时给定一个输入数据集犠和并行
任务间的通信代价犆，如果对输入数据集犠的任一
划分犘＝｛狆１，狆２，…，狆犿｝，若其满足狆犻∩狆犼＝，
∪犻狆犻＝犠以及犆（犜（狆犻），犜（狆犼））＝０（１＜犿＜｜犠｜，
１＜犻，犼＜犿）条件时，并行作业犑可表示为犑＝
∪
犿

犻＝１
犜（狆犻），称满足以上条件的并行计算为易并行

计算．
也就是说，若干并行任务可以在互斥的输入集

划分上无通信代价地独立执行．下面利用易并行的
形式化定义分析ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的编程模型．从图１
（ａ）中可以看到，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业执行计划分为
Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两个阶段，也称之为一次ＭＲ过程，
ＭＲ过程中每个阶段内部的异步并行任务（Ｍａｐ０～
Ｍａｐ犿或者Ｒｅｄｕｃｅ０～Ｒｅｄｕｃｅ狀）都运行在易并行的
理想模式下．

图１　并行编程模型

１７７１１０期 潘　巍等：基于消息传递机制的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ图算法研究



　　在Ｍａｐ阶段，输入数据被自动切分成等大小的
独立输入片段Ｓｐｌｉｔ０～Ｓｐｌｉｔ犿（Ｓｐｌｉｔ的默认值是
６４ＭＢ，和底层分布式系统存储块等大小，这种策略
避免了Ｓｐｌｉｔ跨越块边界而可能引发的数据传输导
致的网络代价），输入片段是若干键值对构成的集
合．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行处理框架会依据数据本地化优
化策略将Ｍａｐ０～Ｍａｐ犿分布到输入片段所在的执行
节点上运行．执行过程中Ｍａｐ０～Ｍａｐ犿之间不存在
任何依赖关系无需通信交互，符合易并行的形式化
定义，其产生的中间结果是新的键值对集合．

在Ｒｅｄｕｃｅ阶段，由Ｍａｐ０～Ｍａｐ犿产生的中间结
果经过按输出键分区操作后（默认是采用散列分区
的方式，在输入数据集的分布不偏斜的情况下，散列
能得到分散均匀的中间结果分区）产生的中间结果
分区Ｐａｒｔ０～Ｐａｒｔ狀作为Ｒｅｄｕｃｅ０～Ｒｅｄｕｃｅ狀的输入．
执行过程中Ｒｅｄｕｃｅ０～Ｒｅｄｕｃｅ狀之间不存在任何依
赖关系无需通信交互，符合易并行的形式化定义，最
终Ｒｅｄｕｃｅｒ的输出结果会自动被持久化到底层存储
介质上（默认是ＨＤＦＳ）．

Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间是串行同步的，
存在一个相对用户透明的隐式同步和通信过程．
Ｒｅｄｕｃｅｒ必须等到最后一个Ｍａｐｐｅｒ执行完毕后才
开始执行（但是，其中Ｍａｐｐｅｒ产生的中间数据的
Ｓｈｕｆｆｌｅ过程是与Ｍａｐｐｅｒ以重叠方式执行的，即任
一个Ｍａｐｐｅｒ结束后，Ｒｅｄｕｃｅｒ就可以Ｓｈｕｆｆｌｅ中间
结果，这样可以缩短并行流水处理的长度，提高处理
的效率）．如果一个并行应用需要使用多趟的ＭＲ
过程，那么一次ＭＲ过程与下一次ＭＲ过程之间也
是链式串行同步的．通信和数据交互也仅发生在一
次ＭＲ过程中的Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ阶段之间以及
多趟ＭＲ过程之间．

大量实际应用属于易并行计算模式，如分布式
的Ｇｒｅｐ、倒排索引以及分布式排序等，这类问题非
常适合用易并行计算模式处理．然而，易并行计算是
整个并行计算设计体系中最理想的一类计算问题．
Ｓｕｔｔｅｒ等人［３０］将并行计算模式分为３种类型：无依
赖并行（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）、规则并行（Ｒｅｇｕ
ｌａｒｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ）和无结构并行（Ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐａｒａｌ
ｌｅｌｉｓｍ）．其中无依赖并行即是前文讨论的易并行，规
则并行是比易并行更高级的并行模式．规则并行适
用于并行计算工作存在一定依赖、在并行操作间有
通信或同步需求的并行应用类型．本文希望通过引
入消息传递机制扩展ＭａｐＲｅｄｕｃｅ支持的并行模式，
使ＭａｐＲｅｄｕｃｅ以更优雅更高效的方式支持诸如

ＰａｇｅＲａｎｋ等大量的规则并行应用．
３．２　大同步（犅犛犘）计算

引入消息传递机制的主要挑战在于在现有的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算框架中，Ｍａｐｐｅｒ之间或
Ｒｅｄｕｃｅｒ之间不支持消息传递．本文中Ｍａｐ（或
Ｒｅｄｕｃｅ）阶段内部支持消息传递的灵感来源于并行
计算的ＢＳＰ模型，ＢＳＰ模型相对现有的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
提供了更高级别的并行抽象，利用障栅实现同步控
制，使用消息传递机制完成并行任务间数据的交互．
下面先给出ＢＳＰ模型的定义．

定义２（大同步计算）．　大同步计算模型中，一
个并行作业由一系列的超级步（Ｓｕｐｅｒｓｔｅｐｓ）组成，
每个超级步构成一个相并行（ＰｈａｓｅＰａｒａｌｌｅｌ）．大同
步计算主要由３个有序的部分构成：（１）易并行计
算．超级步内各任务独立的异步并行执行；（２）通
信．并行任务在超级步结束前利用消息传递机制完
成数据的交互；（３）障栅同步．同步等待同一个超级
步内所有并行任务的交互全部完成，则整个并行才
可以向下一个超级步移动，进入下一轮的相并行．

从图１（ｂ）中可以看到本文设计的支持ＢＳＰ模型
的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行处理框架和原始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
并行处理框架在整体框架逻辑上保持一致．从宏观
的角度观察，如果将一次ＭＲ过程的整个Ｍａｐ阶段
视为一个超级步，整个Ｒｅｄｕｃｅ阶段视为另一个超
级步，两个阶段间的Ｓｈｕｆｆｌｅ过程视为超级步间的
障栅同步和通信过程，那么其实ＭａｐＲｅｄｕｃｅ本身也
是符合大同步计算的，这也是为什么通过链式的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业调度可以满足有交互需求的迭代
运算的实现依据．
ＢＳＰ模型中，利用消息传递机制并行任务间可

以交互变化的中间状态数据，并行任务间的消息传
递不是任务间单独分散的行为，而是被视为一个整
体并约束在相邻超级步之间．任务发送的消息需要
在一个超级步内进行汇集，上一个超级步汇集的消
息需要等到下一个超级步内并行任务执行时才能使
用，消息不能跨越不连续的超级步使用．利用消息传
递，同样的并行逻辑可以使用交互的数据在一个新
的状态下继续运行．迭代的计算都可以抽象为相同
的处理逻辑，在新的状态数据集中期望收敛地连续
执行，因此这种模式非常适合存在迭代需求的分布
式并行图算法．并且这种不跨越超级步的消息传递
模式也有效简化了大量并行任务间消息的维护代价．

要保证消息能以整体汇集的形式有序地在超级
步间传递，就必须依赖超级步间有效的同步机制．在
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ＢＳＰ模型中，超级步之间的同步等待是借助障栅［３１］

来实现的．障栅是一种可控的粗粒度级的全局同步
机制，利用障栅可以将一趟并行任务划分为多个连
续的松散同步的超级步，如图１（ｂ）中的犛犛０、犛犛１
等．其保证了消息仅在一个超级步之内汇集，并在相
邻的后继超级步间传递，关于障栅的概念在第５．１
节中有更详细的介绍．

本文改进的并行处理框架试图在Ｍａｐ或
Ｒｅｄｕｃｅ阶段内部支持超级步，基于这种设计模式，以
往需要通过多趟ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业外部链式调用才能
实现的迭代式计算，现在可以在一次ＭＲ过程中，利
用Ｍａｐ阶段内部（或Ｒｅｄｕｃｅ阶段内部）的多个超级
步的同步执行就可以完成．复杂的消息传递控制由
新的运行时系统处理（具体实现细节参看第５节），
并行程序开发者只需要利用原有的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程
序开发经验就可以在改进的并行框架下编写更高效
的并行应用．改进的并行框架有效减少了占据大量
处理时间的外部迭代引入的代价．但是，相对于原有
的Ｈａｄｏｏｐ并行计算框架的代价［３２］，改进的支持
ＢＳＰ模型的并行计算框架也引入了一些新的代价：
首先，粗粒度的障栅同步使得单个超级步的总体执
行时间对单个最慢完成任务是敏感的，针对非一致
性状态下任务完成时间异常的问题可以借助
Ｈａｄｏｏｐ的推测执行（ＳｐｅｃｕｌａｔｉｖｅＥｘｅｃｕｔｉｏｎ）机
制［１］，利用冗余执行的备用任务有效缓解，并且由于
一个超级步内并发的多个任务的计算和通信是重叠
执行的，所以此代价还能进一步地被一个超级步内
异步并行的多个任务摊销；其次，新代价模型中的障
栅同步是一个潜在的可能会造成性能下降的瓶颈，
但是，实际上改进模型中的障栅同步只是将原模型
中多次ＭＲ过程间Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段的隐式障栅
同步转移成一次ＭＲ过程中Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段内
的多次障栅同步，所以本质上并没有增加任何新的
同步代价．

４　犅犛犘模型下图算法的计算模型
本节根据新引入的ＢＳＰ模型，介绍如何在此模

型下进行高效的图算法的设计和实现，包括图如何
在改进的并行计算框架中表示，以及如何建立以节
点为驱动的图并行计算模型，并以ＰａｇｅＲａｎｋ为典
型应用给出具体的应用示例．
４．１　图在并行计算框架中的表示

基于ＢＳＰ模型的并行计算框架主要意图在于

利用图的特点以更高效的方式支持分布式图算法．
众所周知，在单机运行环境中往往难以满足图运算
（特别是大图）对时空开销的需求，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行
计算框架虽然可以满足分布式图运算对可扩展性的
需求．但是由于其无状态并行的任务没有利用节点
的依赖关系，所以不易直接表达图算法．把图运算放
入并行计算框架中执行首先需要把图剖分成适合
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理的输入键值对集合．邻接矩阵和邻
接链表是两种最常用图的表示形式．因为实际应用
中的大图常呈现出典型的稀疏特性［２２］，如社交网络
图、网页链接关系图等，所以相对于犗（狀２）空间需求
的邻接矩阵形式，邻接链表更适合稀疏大图的表示
需求．下面以邻接链表为图的基本表示形式，进一步
构造适合改进框架的图的键值对表示形式．

假设有向图犌＝（犞，犈）（不失一般性的情况下，
下文讨论均以有向图为例，无向图可以用一对节点
间互相指向的有向边表示成有向图），其由顶点集
犞（犌）＝｛狏１，狏２，…，狏狀｝，和连接两个顶点的边集
犈（犌）＝｛（狏犻，狏犼）｜犻，犼＝１，２，…，狀｝构成．其中与一个
顶点直接相邻的图的局部拓扑结构可以用该节点的
直接前驱集合和直接后继集合表示，先给出直接前
驱集合和直接后继集合的形式化定义．

定义３（直接前驱集合）．　设节点狏犻∈犞是有
向图犌＝（犞，犈）的一个节点，若图中有节点狏犼满足
（狏犼，狏犻）∈犈，则集合χ狆（狏犻）＝｛狏犼｜（狏犼，狏犻）∈犈｝就是
节点狏犻的直接前驱集合．

定义４（直接后继集合）．　设节点狏犻∈犞是有
向图犌＝（犞，犈）的一个节点，若图中有节点狏犼满足
（狏犻，狏犼）∈犈，则集合χ狊（狏犻）＝｛狏犼｜（狏犻，狏犼）∈犈｝就是
节点狏犻的直接后继集合．

直接前驱集合和直接后继集合代表了基于节点
的并行计算任务间的依赖，也是消息传递的路径．我
们在基于邻接链表的基础上通过适当扩充变形，抽
象出在改进框架下使用的有向图的输入键值对表示
格式，如图２所示．
Ｋｅｙ Ｖａｌｕｅ
键名节点标识符

（狏犻）
直接前驱集合
（χ狆（狏犻））

直接后继集合
（χ狊（狏犻））

元数据
（犿犱）

节点状态
（狊狏（狏犻））

图２　改进并行计算框架下图的键值对表示

图２中输入键可以是任意内容（默认的键是文
本行起始处的偏移量），输入值分为５个基本部分：
节点标识符、直接前驱集合、直接后继集合、元数据
和当前节点状态．其中元数据是图元素代表的实体
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关键信息，包含节点的元数据和边的元数据两部分．
例如，在交通网络图中，节点代表道路交叉口，其中
节点元数据可能包括位置坐标、所属区域以及节点
名称等信息；边代表节点间连通路段，其中边元数据
可能包括路段长度、断面通行能力、单向通行与否等
信息．当前节点状态是随着迭代运算不断更新的当
前状态值，其代表本次迭代的节点中间状态，当迭代
收敛时，中间状态值就成为图运算的结果状态值．
４．２　图的计算模式

下面抽象出在改进框架下，以节点为驱动的包
含迭代过程的稀疏有向图的计算模式．每一次迭代
过程包含相同的处理逻辑，其包括以下主要处理
步骤：

１．节点驱动的功能函数启动处理．如前所述，图经过预
处理被剖分为输入键值对集合，每一个键值对即代表以节点
为中心的计算元，用户设计Ｍａｐ处理逻辑根据应用需求利
用键值对中包含的信息计算首轮迭代中节点的中间状态值；

２．节点间状态的交互处理．利用消息传递机制，将节点
的中间状态值依据节点在图中的邻接关系进行传递，邻接关
系即用节点的直接前驱集合和直接后继集合完全表示；

３．节点驱动的功能函数迭代处理．接受并解析上一个
超级步传递的消息获取邻接节点的新的中间状态值，在新的
邻接节点中间状态值集合和代表图拓扑的原始输入键值对
集合上，应用用户设计的Ｍａｐ处理逻辑计算本轮迭代中节
点的中间状态值；

４．迭代终止检测．根据具体应用的迭代终止条件决定
是返回步２继续执行迭代处理，还是停止迭代返回计算结
果．系统可以指定两种迭代终止条件，一是比较相邻超级步
间的结果误差是否小于指定阈值，二是迭代次数是否达到设
定上限．

由上述描述可知，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的图的计算
模式的核心内容是基于节点的异步并行计算和基于
邻边的同步消息传递．
４．３　实例：犘犪犵犲犚犪狀犽的实现

现实中的很多问题都可以转化为图来处理，如
以社交网络为代表的诸多应用，下面就以ＰａｇｅＲａｎｋ
为改进框架中的典型应用展开介绍．ＰａｇｅＲａｎｋ［３３］是
一种用于搜索引擎的基于超连接结构测度网页质量
的算法，其是有交互和迭代需求的图算法中最具代
表性的例子．假定Ｗｅｂ网表示为图犌＝（犞，犈），其
中节点狏犻∈犞代表网页，犘犚（狏犻）是该节点代表的网
页的ＰａｇｅＲａｎｋ值，其表示浏览到Ｗｅｂ图中页面狏犻
的可能性，这个可能性与Ｗｅｂ图的拓扑结构高度相
关，例如指向它的页面的状况（即直接前驱集合），也
就是说一个页面的犘犚值是由其它指向页面的犘犚

值计算得到的，一个基本的ＰａｇｅＲａｎｋ计算公式可
表示为

犘犚（狏犻）狉＝
狊０， 狉＝０
１－狇
｜犞｜＋狇∑狏犼∈χ狆（狏犻）

犘犚（狏犼）狉－１
｜χ狊（狏犼）｜，狉＞

烅
烄

烆
０（１）

其中，狉表示迭代的轮次，狊０是节点的ＰａｇｅＲａｎｋ初始
值，狇表示阻尼系数（详细的介绍可参阅文献［３３］）．
在给定每个节点一个随机的ＰａｇｅＲａｎｋ初始值狊０的
情况下，经过多轮迭代计算，节点的犘犚值会趋向
收敛．

在ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行处理框架下计算ＰａｇｅＲａｎｋ，
首先需要将图转化为键值对集合，图最简单的表示形
式形如二元组〈犉狉狅犿犞犲狉狋犲狓犐犇，犜狅犞犲狉狋犲狓犐犇〉，元组
元素表示有向边关联的端节点．这种最原始的图表
示形式仅需通过两次简单的ＭＲ过程就可以转化
为图２所示的通用形式，其中状态值代表节点的
犘犚值．

算法１．　基于原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ＰａｇｅＲａｎｋ
算法．

Ｍａｐ阶段：
／／图分解为图２所示的键值对犌＝（犞，犈）→［（犽犲狔，
狏犪犾狌犲）１…］

／／狆犪狉狊犲：解析键值对的函数
／／犮狅狌狀狋犘犪犵犲犚犪狀犽：计算节点犘犚值的函数
１．ＭＡＰ（Ｋｅｙ犽犲狔，Ｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲）
２．　狏犻＝狆犪狉狊犲（狏犪犾狌犲）；χ狊（狏犻）＝狆犪狉狊犲（狏犪犾狌犲）；
３．　犘犚（狏犻）＝犮狅狌狀狋犘犪犵犲犚犪狀犽（狏犪犾狌犲）；
４．　ｆｏｒｅａｃｈ狏犼∈χ狊（狏犻）ｄｏ
５．　　ｏｕｔｐｕｔ（ｋｅｙ狏犼，ｖａｌｕｅ犘犚（狏犻））；
６．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
７．　ｏｕｔｐｕｔ（ｋｅｙ狏犻，ｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲）；／／传递原图拓扑
Ｒｅｄｕｃｅ阶段：
１．ＲＥＤＵＣＥ（Ｋｅｙ狏犼，Ｖａｌｕｅ［狑１，狑２，…］）
２．　狀犲狑犘犪犵犲狉犪狀犽犛犲狋←；
３．　ｆｏｒｅａｃｈ狑犻∈［狑１，狑２，…］ｄｏ
４．　　ｉｆ狑犻∈χ狆（狏犼）ｔｈｅｎ
５．　　　狀犲狑犘犪犵犲狉犪狀犽犛犲狋＝狀犲狑犘犪犵犲狉犪狀犽犛犲狋＋狑犻；
６．　　ｅｌｓｅ
７．　　　狏犪犾狌犲＝狑犻
８．　　ｅｎｄｉｆ
９．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０．犘犚（狏犼）＝犮狅狌狀狋犘犪犵犲犚犪狀犽（狏犪犾狌犲，狀犲狑犘犪犵犲狉犪狀犽犛犲狋）；
１１．狏犪犾狌犲＝狌狆犱犪狋犲（狏犪犾狌犲，犘犚（狏犼），狀犲狑犘犪犵犲狉犪狀犽犛犲狋）；
１２．ｏｕｔｐｕｔ（ｋｅｙ狏犼，Ｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲）．
上述是一次ＭＲ的处理过程，运算需要多次

ＭＲ过程迭代执行，并且需要在两次ＭＲ过程间增
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加收敛判断来确定何时终止迭代过程．
值得关注的是，除了更新的节点中间状态值（本

例中即犘犚值）需要借助Ｓｈｕｆｆｌｅ机制在不同执行节
点间传递，为保证下一次迭代的执行，运算过程中并
没有改变的整个图的拓扑（如χ狆（狏犻）、χ狊（狏犻）以及
犿犱等）也需要在每次ＭＲ过程中反复传递和持久
化．实际图运算过程中未改变的部分（图２中浅色部
分）比例远大于变化的中间状态值集（图２中深色部
分），如式（２）所示．所以，多次ＭＲ过程中这个代价
相对于整个计算过程而言是非常大的．
∑狏犻∈犞（χ

狊（狏犻）＋χ狆（狏犻）＋犿犱（狏犻））＋∑犲犻∈犈犿犱（犲犻（ ））
∑狏犻∈犞狊狏（狏犻）

１

（２）
所以，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ虽然可以执行图的运算但是

并不易于表达这种有数据交互依赖和迭代需求的计
算．改进的并行框架下图的计算则充分利用图本身
的拓扑特征和运算特点，根据图计算内在的迭代需
求，利用Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段内的多个同步的超级
步完成迭代．改变的中间状态值在超级步间通过消
息传递，未变化的图的拓扑无需传递和持久化．对于
ＰａｇｅＲａｎｋ算法甚至仅需Ｍａｐｏｎｌｙ的方式即可完
成．下面给出新并行计算框架下ＰａｇｅＲａｎｋ分布式
算法的实现伪代码．

算法２．　基于支持ＢＳＰ模型的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的
ＰａｇｅＲａｎｋ算法．

Ｍａｐ阶段ｓｅｔｕｐ操作：
１．犻＝狊狌狆犲狉狊狋犲狆犆狅狌狀狋犲狉＋＋；／／超级步计数器
２．犕狊犵犻＝ｎｅｗ狌狊犲狉犱犲犳犻狀犲犕犲狊狊犪犵犲（）；

／／新建空自定义消息体　
３．狉犲狊犲狋犐狀狆狌狋犇犪狋犪犗犳犳狊犲狋（）；／／重置输入数据访问偏移
Ｍａｐ阶段ｍａｐ操作：
１．ＭＡＰ（Ｋｅｙ犽犲狔，Ｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲）
２．　狏犼＝狆犪狉狊犲（狏犪犾狌犲）；χ狊（狏犼）＝狆犪狉狊犲（狏犪犾狌犲）；
３．　ｉｆ（狊狋狅狆犳犾犪犵＝＝ｆａｌｓｅ）
４．　　ｉｆ（犻＝＝０）／／首次迭代，执行启动处理
５．　　　犘犚（狏犼）＝犮狅狌狀狋犘犪犵犲犚犪狀犽（狏犪犾狌犲）；
６．　　ｅｌｓｅ／／执行迭代处理
７． 犘犚（狏犼）＝犮狅狌狀狋犘犪犵犲犚犪狀犽（狏犪犾狌犲，狀犲狑犞犪犾狌犲犛犲狋犻－１）；
８．　　ｅｎｄｉｆ
９．　　犕狊犵犻．狊犲狋犛狋犪狋犲犞犪犾狌犲（犘犚（狏犼））；
１０．ｅｌｓｅ／／终止迭代，输出
１１．狏犪犾狌犲＝狌狆犱犪狋犲（狏犪犾狌犲，狀犲狑犞犪犾狌犲犛犲狋犻－１）；
１２．ｏｕｔｐｕｔ（Ｋｅｙ狏犼，Ｖａｌｕｅ狏犪犾狌犲）；
１３．ｅｎｄｉｆ

Ｍａｐ阶段ｃｌｅａｎｕｐ操作：
１．ｉｆ（犮狅犿狆犪狉犲（犕狊犵犻－１，犕狊犵犻）＞狋犺狉犲狊犺狅犾犱）

／／迭代终止检测
２．　犺犲犪犱犲狉犻＝犮狉犲犪狋犲犕犲狊狊犪犵犲犎犲犪犱犲狉（犻，狋犻犿犲狊狋犪犿狆）；
３．　犫犪狉狉犻犲狉犕狊犵犻＝犪狊狊犲犿犫犾犲犕犲狊狊犪犵犲（犺犲犪犱犲狉犻，犕狊犵犻）；
４．　狊犲狀犱（犫犪狉狉犻犲狉犕狊犵犻）；／／发送消息，执行交互处理
５．　狊犾犲犲狆（）；／／陷入等待状态
６．　犕狊犵犛犲狋犻＝狉犲犮犲犻狏犲（）；／／被唤醒后接受汇集消息
７．　狀犲狑犞犪犾狌犲犛犲狋犻＝犵犲狋犖犲狑犞犪犾狌犲（犕狊犵犛犲狋犻）；

／／获取消息携带的新犘犚值集合
８．ｅｌｓｅ
９．　狊狋狅狆犳犾犪犵＝ｔｒｕｅ；／／设置迭代终止标志
１０．ｅｎｄｉｆ
ｓｅｔｕｐ和ｃｌｅａｎｕｐ操作仅在每次超级步的任务

运算前和运算后执行，ｍａｐ操作则循环处理输入数
据切片上的键值对．此外，新系统还提供了继承
Ｍａｐｐｅｒ类的新超类ＭｓｇＭａｐｐｅｒ和若干方法来支
持在框架内部完成迭代处理，迭代控制过程对用户
而言是透明的．

５　基于消息传递的系统框架
设计与实现
本节介绍基于ＢＳＰ模型的改进版并行计算框

架所支持的通信协议和基于开源Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２
版本的具体实现细节．系统引入的两种自适应的消
息传递机制可以高效地处理图运算的中间状态信息
的交互．
５．１　障栅消息

障栅（Ｂａｒｒｉｅｒ）是可用于消息传递系统的一种有
效的同步机制．对于计算过程中有数据依赖且不能
完全独立执行的计算任务，其需要借助消息传递数
据．为保证消息整体有序地传递，同一超级步内的异
步并行的计算任务在发送消息后需插入障栅同步等
待．插入障栅的任务会陷入等待状态，直到该超级步
内所有任务通过消息完成数据的交互，然后此超级
步内所有被障栅阻隔并陷入等待状态的任务才能被
重新唤醒并利用接收到的汇集消息中的新数据在下
一个超级步内继续运行．

支持ＢＳＰ模型的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算框架，
需要利用障栅将ＭＲ过程中的Ｍａｐ阶段和Ｒｅｄｕｃｅ
阶段分割成同步执行的若干超级步．一个超级步内
异步并行的多个Ｍａｐｐｅｒ或者Ｒｅｄｕｃｅｒ在发送消息
后借助障栅互相等待，本文称这种在一个超级步内
被障栅分隔的由任务发送的消息为障栅消息．障栅
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消息仅能在相邻的超级步间进行传递，超级步犻中
任务发送的消息经过汇集处理可以被超级步犻＋１
中的任务使用．也就是说，超级步内任务的执行完全
异步，超级步间所有任务通过障栅同步，并借助障栅
消息交互数据．

为支持消息的传递，系统新增了预置的消息接
口，用户可以根据应用的需求灵活地设计实现该接
口的自定义消息类型．这种可插入式的消息设计模
式保证了运行的Ｈａｄｏｏｐ集群可以在不重启的情况
下动态支持任意类型的用户消息，只要用户实现了
系统预置的消息接口．预置的消息接口中主要设置
了系统用于维护障栅消息所需要的消息元数据，而
用户自定义消息的具体内容则依赖于应用的需求．
障栅消息格式主要由两部分组成：消息头和消息体，
每一部分的具体内容如图３所示．

图３　障栅消息格式

图４　轻量级消息传递实现框架

消息头包含的是障栅消息的元数据，其由６部
分构成（图中灰色部分）．其中ＪｏｂＩＤ、ＴａｓｋＩＤ和
ＴａｓｋＡｔｔｅｍｐｔＩＤ三者构成了具体任务（Ｍａｐｐｅｒ或
Ｒｅｄｕｃｅｒ）在集群中的唯一标识．用户编写的并行应
用以作业（Ｊｏｂ）为单元提交到Ｈａｄｏｏｐ集群中执行，
ＪｏｂＩＤ即集群中该作业的唯一标识，ＴａｓｋＩＤ即任
务在作业内的唯一标识，由于推测执行机制，同一个
输入片段可能同时会在不同工作节点上存在多个完
全相同的冗余任务，ＴａｓｋＡｔｔｅｍｐｔＩＤ就是用以区分
冗余任务的唯一标识．所以，集群内一个具体执行计算

的任务可以用〈犑狅犫犐犇，犜犪狊犽犐犇，犜犪狊犽犃狋狋犲犿狆狋犐犇〉
三元标识组合来唯一确定．障栅消息和发送消息的
任务绑定，因此该三元标识组合同时也可被系统用
于区分超级步内的障栅消息．ＭｅｓｓａｇｅＴｙｐｅ用于区
分发送消息的任务类别，包含Ｍａｐ任务和Ｒｅｄｕｃｅ
任务两大类．ＳｔｅｐＩＤ用于区分消息隶属的超级步，
因为Ｍａｐ或Ｒｅｄｕｃｅ阶段被分为一系列同步的超级
步，每一个超级步都伴随着消息的传递和交互，一个
超级步中的消息仅在此超级步内进行汇集，不同超
级步内的消息不能混和汇集，这种同步方式简化了
消息维护的代价．

消息体是由用户根据具体应用需求所构造的可
序列化的消息实体，其可以是基本数据类型（如整型
或实型），也可以是复杂的复合类型（如容器类型或
构造类型），用户可以完全控制消息内容的格式．因
为消息需在集群中通过网络传递，所以必须强制要
求用户按照Ｈａｄｏｏｐ集群序列化的要求实现自定义
消息内容的序列和反序列化逻辑．借助Ｈａｄｏｏｐ提
供的各种序列化操作基元，可以很容易地实现自定
义消息体的序列和反序列化．

消息头是由系统自动生成和维护的，消息体发
送时系统会自动为其添加相应的消息头，然后完整
的消息再被序列化为可在网络中传递的字符序列，
在集群的工作节点间传递．此外借助动态加载技术
可以让运行中的集群系统在不停机的情况下自动加
载用户创建的自定义消息类型．
５．２　轻量级消息传递机制

轻量级的消息传递机制旨在利用Ｈａｄｏｏｐ现有
的消息传递机制，在不影响既有功能的情况下，通过
修改和新增部分通信协议以实现小体量的消息传
递．图４描述了轻量级消息传递机制的实现框架．

先介绍Ｈａｄｏｏｐ既有的通信机制以提供技术实
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现的背景．Ｈａｄｏｏｐ分布式并行计算系统是典型的
主从（Ｍａｓｔｅｒ／Ｓｌａｖｅ）架构，如图４中所示集群由一
个ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ节点和若干个ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点组
成．用户作业通过ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ向ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群投
交，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ负责接受作业的投交请求，将作业
自动分解为多个并行的任务，并依据数据本地化原
则尽可能的将任务调度到输入数据所在的Ｔａｓｋ
Ｔｒａｃｋｅｒ节点上执行．ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点会根据分配
任务的类型启动独立的子进程Ｃｈｉｌｄ执行Ｍａｐ任
务或者Ｒｅｄｕｃｅ任务．ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ同时还负责监控
和维护整个集群中所有ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点的运行状
态以及投入作业的执行情况．

状态信息及任务调度等信息主要籍由节点间的
通信来传递，集群中节点间的通信是使用Ｈａｄｏｏｐ
的ＲＰＣ（远程过程调用）机制来实现的，各节点利用
ＲＰＣ协调各自的运行状态确保集群流畅的运作．
ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点通过ＲＰＣ协议向ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ发
送周期性的心跳（图４中所示的ｈｅａｒｔｂｅａｔ）来通知
自己的当前状态，并根据自身的负载能力请求新的
任务；执行具体任务的Ｃｈｉｌｄ子进程也会通过ＲＰＣ
协议向ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点发送周期性的连通指令
（图４中所示的ｐｉｎｇ），利用该指令Ｃｈｉｌｄ子进程查
看作为父进程存在的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点的当前状态
来确定继续还是终止任务的执行；ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ则通过
ＲＰＣ协议向ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ发送投交指令（图４中所示
的ｓｕｂｍｉｔＪｏｂ）提交用户作业．

发起ＲＰＣ请求的作为ＲＰＣ客户端，而接受
ＲＰＣ请求并执行处理逻辑的作为ＲＰＣ服务端．如
图４所示，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ都实现了
ＲＰＣ服务端接受不同的ＲＰＣ请求，ＪｏｂＣｌｉｅｎｔ和
Ｃｈｉｌｄ作为ＰＲＣ客户端利用动态通信代理发送
ＲＰＣ请求，Ｃｈｉｌｄ对于ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ而言是透明的，
没有直接的信息交互．另外，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ同时也作
为ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的ＲＰＣ客户端与ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ进行信
息交互．

为在集群原有的通信框架内支持任务间的障栅
消息的传递，必须修改Ｈａｄｏｏｐ既有的部分通信协
议和新增个别专用于障栅消息传递的通信协议．系
统新增了两个通信协议：ｓｅｎｄ和ｒｅｐｅａｔｅｒ．其中ｓｅｎｄ
协议用于Ｃｈｉｌｄ发送障栅消息给ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ，
ｒｅｐｅａｔｅｒ协议则用于ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ把局部汇集的障
栅消息转发给ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ．系统修改和增强了原有
的两个通信协议：ｈｅａｒｔｂｅａｔ和ｐｉｎｇ．其中增强后的
ｈｅａｒｔｂｅａｔ在保持原有功能的基础上可以通过心跳

返回值定期的将ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ处理后的汇集障栅消
息回带给发送心跳的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ，ｐｉｎｇ经过增强
后可以将ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ从ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ接受并缓存
的汇集障栅消息转发给Ｃｈｉｌｄ．接收到消息后，被障
栅陷入等待状态的Ｃｈｉｌｄ可以被唤醒，通过解析携
带交互数据的信息进入下一个超级步的执行态．

轻量级消息传递机制的设计原则是：执行具体
任务的Ｃｈｉｌｄ之间不建立直接的通信，以转发和分
发的形式建立通信层级，与任务绑定的障栅消息经
ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ转发后，统一在ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ中汇集，
然后再分发给具体任务．这样设计的原因在于：
（１）首先ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ中维护有基于整个集群的全局
的作业与任务、任务与执行节点等诸多映射信息，所
以ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ可以利用这些全局信息维护和管理不
同作业间、同一作业不同任务间、同一任务不同超级
步间的障栅消息；（２）其次分布式系统中一个很重要
的假设是节点失效是常态，也就是说集群中任务的执
行有较大的不稳定性，直接维护Ｃｈｉｌｄ之间的通信状
态过于复杂，在高度并行的情况下也不可行．所以这
种层级的通信体系能确保障栅消息有序高效地传递．
５．３　重量级消息传递机制

利用Ｈａｄｏｏｐ现有的消息传递机制实现的轻量
级通信机制存在几个潜在的问题：（１）ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
节点是整个Ｈａｄｏｏｐ集群资源管理和任务调度的唯
一主控节点，其也是整个Ｈａｄｏｏｐ集群中潜在的瓶
颈．特别当作业密集投交时ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的管理负担
变得非常繁重，其计算和内存资源会更加紧缺，如果
障栅消息不是小体量级的，那么维护汇集障栅消息
的代价会加重ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的工作负载，并且受限于
轻量级通信机制的设计策略，消息的两层传递不可
避免地会增加通信开销，进一步会导致集群整体吞
吐量、作业完成时间等重要技术指标的下降；（２）其
次利用原有的周期性心跳和连通指令回带汇集障栅
消息的模式可能会产生一定的作业延迟．因为集群
规模的变化会影响心跳和连通指令的工作周期，因
此当集群规模增长到一定程度时，即使集群中可用
于执行任务的空闲工作节点增多，需要传递消息的
作业执行时间反而会变得更长．因此需要一种专用
的模式能把障栅消息的维护工作从ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ节
点中剥离出来，以更高效的方式维护整个集群中的
障栅消息．
５．３．１　主要组件和功能

重量级消息传递机制就是为应对这些可能的问
题而设计出来的工作模式．系统新增了一个专门用
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于维护障栅消息的障栅消息服务器（Ｍｅｓｓａｇｅ
Ｔｒａｃｋｅｒ，ＭＴ），如图５所示．障栅消息服务运行于集
群的独立节点中，该新增节点可以随Ｈａｄｏｏｐ集群
一起启动和关闭，也可以单独地启动和关闭而不影
响集群既有的功能．借助新增的障栅消息通信协议，

ＭＴ可以与原始的Ｈａｄｏｏｐ集群高度协作，在完全
兼容既有作业类型的基础上，同时提供对新的可传
递消息的作业类型的支持．重量级消息传递机制的
主要组件和功能如下（下面仅针对支持障栅消息的
新作业类型展开讨论）．

图５　重量级消息传递实现框架

　　（１）ＭＴ中建立了一个ＲＰＣ服务器用于接收任
务进程Ｃｈｉｌｄ发送的障栅消息以及接受ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
发送的作业初始化以及用户自定义消息类型等同步
数据；

（２）包含一系列的维护障栅消息的数据结构和
技术，提供障栅消息的汇集、过滤和裁剪等核心功能
的处理；

（３）ＭＴ中拥有ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的ＲＰＣ客户端用
于与ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ建立通信，ＭＴ利用动态通信代理
获取ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ所维护的各种与集群节点和作业
相关的映射信息，从而保证ＭＴ与ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ所持
有的集群状态的一致性；

（４）ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ中建立一个连接ＭＴ的ＲＰＣ
客户端，将用户投入作业的信息，特别是使用了障栅
消息接口的新作业的用户自定义消息类型等信息主
动同步到ＭＴ中．因为作业分配等主要的工作仍然
由ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ完成，这部分操作产生的各种映射关
系是维护障栅消息时所必须的．

（５）Ｃｈｉｌｄ中建立一个连接ＭＴ的ＲＰＣ客户
端，用于在超级步内发送障栅消息以及以定时轮询
的方式获取汇集障栅消息反馈．
５．３．２　主要执行流程

基于独立障栅消息服务器的重量级消息传递机

制的主要执行流程如下（以ＭＴ与集群同步启动为
例，主要描述与障栅消息相关的执行步骤，其他与原
始作业相同的执行处理被省略）：

（１）用户根据需求在配置文件中新增ＭＴ入口
随后启动集群．

〈ｐｒｏｐｅｒｔｙ〉
　〈ｎａｍｅ〉ｍａｐｒｅｄ．ｂａｒｒｉｅｒｍｓｇ．ｔｒａｃｋｅｒ〈／ｎａｍｅ〉

　〈ｖａｌｕｅ〉ｈｄｆｓ：／／ｈｏｓｔ：ｐｏｒｔ〈／ｖａｌｕｅ〉
〈／ｐｒｏｐｅｒｔｙ〉
（２）开发者可使用新增接口ｓｅｔＭＴＳｅｒｖｅｒＭｏｄｅ

在编写并行应用作业时显式开启障栅消息服务器模
式，默认设置是关闭．

（３）ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ和ＭＴ在等待各自的ＲＰＣ服
务端启动后，利用动态代理互相建立连接到对方的
ＲＰＣ客户端．

（４）ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ接受用户投交的支持障栅消息
的新类型作业，利用新的ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅ协议把作业包
所在的位置信息、作业的任务划分情况以及用户自
定义障栅消息类型同步推送到ＭＴ中．

（５）任务执行子进程Ｃｈｉｌｄ启动后利用动态代
理建立连接到ＭＴ的ＲＰＣ客户端，当任务执行到障
栅插入点时，利用ｓｅｎｄ协议将携带交互数据的用户
自定义障栅消息发送给ＭＴ，同时任务执行线程陷
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入到等待状态．
（６）ＭＴ汇集任务发送的障栅消息，同时利用

ｑｕｅｒｙ协议保持与ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ任务执行状态的一
致性．

（７）Ｃｈｉｌｄ子进程利用周期性的ｃｈｅｃｋ协议询问
ＭＴ当前障栅消息的处理状况，当同一作业的同一超
级步内的所有任务障栅消息汇集完毕，则借助ｃｈｅｃｋ
协议回带处理后的汇集障栅消息给Ｃｈｉｌｄ子进程．

（８）Ｃｈｉｌｄ收到障栅消息反馈后，唤醒处于等待
状态的任务线程，被唤醒的任务线程解析收到的障
栅消息，获取其需要的新数据同时结合原输入数据
切片，推动任务在下一个超级步中继续迭代执行．

（９）任务在进入下一次障栅点前执行用户定义
的收敛检查确定任务是否满足终止条件．
５．３．３　一致性、容错处理及可扩展性

为维护障栅消息，ＭＴ中需要持有ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
中所维护的若干映射和状态信息的一个副本，系统
采用推拉协作的更新模式确保这些信息在Ｊｏｂ
Ｔｒａｃｋｅｒ和ＭＴ中的最终一致性．信息的更新一是
采用客户端（ＭＴ）的按需请求模型利用ｑｕｅｒｙ协议
从ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ中用拉模式（ｐｕｌｌ）获取所需信息的最
新副本；或者是采用服务端（ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ）急切更新
（ＥａｇｅｒＵｐｄａｔｅ）模型利用ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅ协议以推模
式（ｐｕｓｈ）将ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ中的关键更新及时同步到
ＭＴ中，以期最小化不一致的时间窗口．同时副本信
息以只读的形式在ＭＴ中被访问也有效消除了资
源竞争的问题．一些重要的副本更新时机包括：作业
投交、作业的任务切分、任务推测执行、作业完成、工
作节点失效等．

新作业类型执行中的容错需利用原Ｈａｄｏｏｐ集
群的容错机制并辅以适当的增强．Ｍａｓｔｅｒ节点会定
期轮询集群中ｓｌａｖｅ节点的状态，若存在无响应节
点则重新调度分配该失效节点的任务到其他活动节

点上重新执行，失效节点已完成的任务也需要重新
执行因为任务产生的中间结果仅持久化到失效节点
的本地存储中，当节点失效时执行结果也无法访问，
若失效节点中包含有支持障栅消息的新作业类型的
任务，则同时需要通知ＭＴ清除与这些任务绑定的
障栅消息，等待重新执行的任务发送的新消息．在重
量级消息传递机制中，ＭＴ也作为一个特殊的工作
节点受控于ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ，当ＭＴ失效时，ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ
会暂时迁移到轻量级消息传递工作模式下，所有支
持障栅消息的运行中的任务都需要重新执行，因为
汇集消息在ＭＴ中维护，当ＭＴ失效时这些汇集消
息也无法访问（更细粒度的重做机制也可以定制实
现，如指定从某一个超级步开始重做，因为篇幅原因
不再详述）．

扩展性有多方面的衡量指标，主要包括集群工
作节点规模、处理数据规模、消息规模等．本文在
６．３节的实验环节中对改进框架在工作节点个数和
原始数据规模的扩展性指标上进行了验证，实验结
果表明框架在这些指标上具有较好的可扩展性．目
前本框架适用于传递消息的频度和量都比较小的稀
疏图问题，因为在实际应用中稠密图是比较少
的［２２］，而且大多数图算法的迭代过程中仅需要交互
一些信息量不大的状态数据．当消息量和频度激增
时，系统的工作性能会退化到原始的Ｈａｄｏｏｐ链式
调用水平，但是本文设计的系统具有足够的弹性可
以进行有针对性的优化，例如采用传递消息元、压缩
消息体等优化技术，这部分优化工作是我们下一步
重点研究的内容．
５．４　障栅消息处理技术

所有的障栅消息维护工作都基于图６所示的障
栅消息树（ＢａｒｒｉｅｒＭｅｓｓａｇｅＴｒｅｅ，ＢＭＴ），ＢＭＴ是逻
辑多叉树状结构，其由４个层次组成，包含：任务类
型层、作业层、超级步层、任务层．

图６　障栅消息树及剪枝示意图
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　　先建立只有根节点的空树，当障栅消息维护节点
收到任务发送的障栅消息时，用算法３建立ＢＭＴ，同
时在叶节点上关联障栅消息，概要逻辑如下．

算法３．　ＢＭＴ的插入算法．
输入：障栅消息ｂａｒｒｉｅｒＭｓｇ
１．解析障栅消息头ｂａｒｒｉｅｒＭｓｇ．ｈｅａｄｅｒ，获取Ｍｅｓｓａｇｅ

Ｔｙｐｅ，ＪｏｂＩＤ，ＳｔｅｐＩＤ，ＴａｓｋＩＤ，ＴｉｍｅＳｔａｍｐ以及ＴａｓｋＡｔｔｅｍｐｔＩＤ
等各部分的值；

２．先根据ＭｅｓｓａｇｅＴｙｐｅ定位到ＢＭＴ中正确的任务类
型层，然后根据ＪｏｂＩＤ创建或者定位障栅消息所属的作业
层，再根据ＳｔｅｐＩＤ创建或者定位障栅消息所属的超级步层，
并将ＴｉｍｅＳｔａｍｐ关联到超级步节点上，最后依据ＴａｓｋＩＤ建
立叶子节点；

３．将障栅消息中的消息体ｂａｒｒｉｅｒＭｓｇ．Ｍｓｇ关联到叶
节点上．

值得注意的是，具有相同ＴａｓｋＩＤ不同Ｔａｓｋ
ＡｔｔｅｍｐｔＩＤ的消息只建立一个ＴａｓｋＩＤ叶节点，因
为冗余的推测执行任务产生的障栅消息是完全一样
的，所以实质上障栅消息是和ＴａｓｋＩＤ唯一对应的．

当作业执行完成、作业失效或者时间窗口过期
时会自动触发ＢＭＴ的删除逻辑，删除算法如下．

算法４．　ＢＭＴ的删除算法．
输入：ＪｏｂＩＤ、过期时间窗口狑
１．ｉｆ（作业完成ｏｒ作业失效）
２．　依据ＪｏｂＩＤ在ＢＭＴ中进行定位；
３．　删除ＪｏｂＩＤ为根的子树；
４．ｅｌｓｅ／／时间窗口过期
５．　ｆｏｒｅａｃｈＪｏｂＩＤ节点ｉｎＢＭＴ
６．　ｉｆ（不是最新的ＳｔｅｐＩＤ节点

ａｎｄ（ｎｏｗ－ＴｉｍｅＳｔａｍｐ）＞狑））
７．　　删除ＳｔｅｐＩＤ为根的子树；
８．　ｅｎｄｉｆ
９．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１０．ｅｎｄｉｆ
算法４中时间窗口过期是基于维护障栅消息的

节点的内存容量和维护复杂性的限制．作业可能在
不同超级步中迭代执行多次，当下一个超级步所属
的消息被接收时，同时也表明之前超级步中汇集完
成的消息已经过期，那么根据用户设定的过期时间
窗口，可以删除以既往的超级步节点为根的子树．之
所以不在新超级步节点创建时立刻删除旧超级步节
点为根的子树，是基于细粒度容错的考虑，当任务执
行发生问题时，可以基于超级步的粒度重新投入
执行．

何时释放障栅以及回传ＢＭＴ上哪些汇集的障
栅消息是两个很重要的问题，这些问题在剪枝算法

中解决．
算法５．　ＢＭＴ的剪枝算法．
输入：ＪｏｂＩＤ，ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒＩＤ
１．犛←，保存ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒＩＤ标识的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ
节点上当前运行的ＪｏｂＩＤ

２．犗←，保存可反馈消息的ＪｏｂＩＤ的集合
３．获取发送心跳请求的ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点当前运行
中的作业集犛′，犛←犛′；

４．ｆｏｒｅａｃｈ犼狅犫∈犛ｄｏ
５．　狉犲犾犲犪狊犲犉犾犪犵＝ｔｒｕｅ；／／可反馈（释放障栅）标志
６．　在ＢＭＴ中找到犼狅犫节点下最新的超级步节点；
７．　ｆｏｒｅａｃｈ狋犪狊犽∈犼狅犫ｄｏ
８．　　ｉｆ（叶子节未关联障栅消息）ｔｈｅｎ
９．　　　狉犲犾犲犪狊犲犉犾犪犵＝ｆｌａｓｅ；
１０．　　　ｂｒｅａｋ；
１１．　　ｅｎｄｉｆ
１２．　ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１３．ｉｆ（狉犲犾犲犪狊犲犉犾犪犵＝＝ｔｒｕｅ）
１４．　犗＝犗＋犼狅犫；／／所有叶节点都关联消息后该作业

所属任务的障栅可被释放
１５．　ｅｎｄｉｆ
１６．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
１７．ｆｏｒｅａｃｈ犼狅犫∈犗
１８．　以此犼狅犫的ＪｏｂＩＤ为根，在ＢＭＴ中剪下最新超级

步节点下的子ＢＭＴ．
１９．ｅｎｄｆｏｒｅａｃｈ
假设ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ节点中正在运行的作业包括

犑１、犑２和犑３，因为犑３不满足障栅释放条件，所以只有
满足障栅释放条件的犑１和犑２的最新超级步节点被
裁剪，图６中虚线框内显示了剪枝处理的结果．算法５
描述的是ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ维护的ＢＭＴ的剪枝算法，裁
剪的子ＢＭＴ回传给ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ，同理如图所示
ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ也会裁剪其维护的ＢＭＴ回传给Ｔａｓｋ．
障栅消息的发送源会周期性地通过ｐｉｎｇ或者ｃｈｅｃｋ
协议向障栅消息维护节点发送请求，接收到请求后，
ＢＭＴ的剪枝算法就会被触发来决定是否反馈以及
反馈哪些消息．

整个消息的汇集、删除、裁剪等过程对于用户而
言是完全透明的，由系统框架在后台自动处理，用户
只需要关注自定义消息的内容和格式．

６　实验结果与分析
６．１　集群环境

实验在７２节点构成的Ｈａｄｏｏｐ集群［１１］中进行
评估，集群节点的硬件环境如表１所示．
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表１　集群硬件环境
ＣＰＵ Ｍｅｍｏｒｙ／ＧＢ ＨａｒｄＤｉｓｋ　 ＮｅｔｗｏｒｋＩｎｔｅｒｆａｃｅ ＯＳ

ＭａｓｔｅｒＮｏｄｅ Ｅ５６２０４（８）＠２．４ＧＨｚ ４８ ２×１４６ＧＢＳＡＳ１５ｋ
２×５００ＧＢＳＡＳ７．２ｋ ＧｉｇａｂｉｔＥｔｈｅｒｎｅｔ ＣｅｎｔＯＳ５．５

ＳｌａｖｅＮｏｄｅ Ｘ３４３０４（４）＠２．４ＧＨｚ ８ ２×５００ＧＢＳＡＴＡ７．２ｋ ＧｉｇａｂｉｔＥｔｈｅｒｎｅｔ ＣｅｎｔＯＳ５．５

节点间通过３个交换机和千兆比特网卡连接，２４个
节点为一组共置一个机架中，节点配置Ｈａｄｏｏｐ０．２０．２
版本以及本文支持ＢＳＰ模型的基于该版本的开源
代码实现的改进版．
６．２　数据集

实验主要采用标准的ＳｔａｎｆｏｒｄＬａｒｇｅＮｅｔｗｏｒｋ
ＤａｔａｓｅｔＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ中的ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ作为测试
ＰａｇｅＲａｎｋ的数据集，该数据集的主要特征如表２
所示．

表２　数据集的主要特征
ＤａｔａＳｅｔ Ｎｏｄｅｓ Ｌｉｎｋｓ ＭｅｔａＤａｔａＶｏｌｕｍｅ

ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ４８４７５７１６８９９３７７３ ０Ｇ １Ｇ
ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ１４８４７５７１６８９９３７７３ １４Ｇ １５Ｇ
ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ２４８４７５７１６８９９３７７３ ２９Ｇ ３０Ｇ
ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ３４８４７５７１６８９９３７７３ ４４Ｇ ４５Ｇ

ｓｏｃＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ是ＳｔａｎｆｏｒｄＬａｒｇｅＮｅｔｗｏｒｋ
ＤａｔａｓｅｔＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎ数据集中的有关社交网络的图数
据子集．ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ是一个具有强大社交网络功能
的博客站点，ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ数据集以〈犉狉狅犿犖狅犱犲犐犱
犜狅犖狅犱犲犐犱〉二元组集合的形式提供该网络的高度
抽象的有向图拓扑，其节点表示用户，边是用户间的
好友关系．由于其省略了图２中提及的节点或边的
元数据，原始数据集的大小约为１Ｇ，为保证实际应
用时处理的合理性，实验以该数据集为基准，在不改
变图拓扑结构的条件下以字符串形式增加了节点和
边的元数据，形成了３个扩展的ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ数据集
ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ１～Ｖ３．

在实验的预处理阶段，需要将二元组形式的图
转化为文中图２所描述的并行框架下的图的标准键
值对形式，使用两个简单的原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业即
可完成所有的转换工作，实验中并行处理框架的输
入和输出都基于分布式文件系统ＨＤＦＳ．
６．３　评估及结果分析

实验首先在固定规模的ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ１数据
集和２４个节点上测试原始Ｈａｄｏｏｐ和基于轻量级
消息传递以及基于重量级消息传递的改进版
Ｈａｄｏｏｐ的总体执行性能，并用线性增加的迭代次数
验证并行执行框架的可扩展性．

如图７所示，ＰａｇｅＲａｎｋ分布式图算法在基于超

级步内部迭代的改进版Ｈａｄｏｏｐ上的总体执行性能
明显优于基于链式调用外部迭代的原始Ｈａｄｏｏｐ．
并且随着迭代次数的增多，改善的性能幅度也随之
增大，在第２０轮迭代时，基于重量级消息传递机制
的改进版Ｈａｄｏｏｐ执行性能相比于原始Ｈａｄｏｏｐ提
高近５１％．因为对于链式调用的Ｈａｄｏｏｐ作业，每轮
迭代都不可避免地产生作业启动开销、不变数据的
序列化和网络传输开销、迭代中间结果的ＨＤＦＳ持
久化开销．相比之下，改进版的Ｈａｄｏｏｐ，利用障栅
消息在超级步间仅传递在整个图数据中所占比例很
小的一部分随迭代操作变化的状态数据，执行过程
中未改变的图拓扑数据和节点与边的元数据作为任
务的输入，仍驻留在执行任务的工作节点中不需要
重新加载，在任务执行到下一个超级步时只需要重
置输入数据的访问偏移即可．并且由图７可以观察，
随着迭代次数的增多，并行执行框架的整体执行性
能表现出良好的线性可扩展性，这得益于Ｈａｄｏｏｐ
本身的高可扩展特性，且改进版基于Ｈａｄｏｏｐ实现
并继承了该并行计算框架的可扩展性．

图７　ＰａｇｅＲａｎｋ总体执行性能（ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ１，２４ｎｏｄｅｓ）

同时还可以观测到重量级消息传递机制在整体
执行性能指标上是优于轻量级消息传递机制的，这
是由于轻量级消息传递机制受限于集群心跳和连通
指令发送的间隔，为保证ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ节点的工作性
能，指令发送不能过于频繁，最差情况是在消息汇集
完毕后仍需等待整个间隔时间该汇集消息才能被回
传到消息接收节点．因此，随着迭代轮次的增加，这
个间隔延时也会同步累积，并导致性能下降．图８通
过增加节点规模进一步验证了这个问题．

１８７１１０期 潘　巍等：基于消息传递机制的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ图算法研究



图８　轻量级模式和重量级模式的可扩展性
（ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌＶ１，１０次迭代处理）

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ本身是一个线性可扩展的计算模
型，也就是说Ｈａｄｏｏｐ集群的处理能力理论上可随
着集群节点数的增加实现近线性扩展．但是由图８
中可以看出，当节点初始增加时总体执行时间线性
下降，但是当集群节点规模增加到一定程度时，两种
模式的总体执行时间的提升幅度都趋于减小，甚至
对于轻量级消息传递机制，其总体执行时间在节点
增加到６０以后还有部分回升．其原因在于同时最大
并发的任务数是由输入数据的切片个数决定的，当
节点增加到一定程度时已经能满足特定大小的测试
数据集最大并发性的要求，此后即使在集群中投入
更多的空闲工作节点也无法再提升作业处理的并发
度，总体执行时间也不会再进一步缩短．其次，对于
轻量级消息传递机制的执行时间回升现象是因为，
当集群节点数增加并且ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ的压力增大时
心跳周期也会平滑地增大，因此借助轮询的心跳指
令回带汇集消息的轻量级消息传递机制会受到影
响，进而会增加任务移入下一个超级步的延迟．因此
轻量级消息传递机制适用于非巨量待处理数据集且
集群节点规模和运行压力适中的应用环境中．

图９测试的是当数据集规模增大时并行处理框
架对于ＰａｇｅＲａｎｋ算法表现的可扩展性．在２４节点
集群中通过设定的１０次迭代可以看到当数据规模
的增加时并行框架显示了良好的线性扩展处理能
力．同时可以发现重量级消息传递机制的算法总体
执行时间增加幅度最小，也说明该机制具有很好的
应对海量数据规模的可扩展能力．
　　最后图１０表示的是新并行框架的兼容性测试
结果，实验在原始的Ｈａｄｏｏｐ集群中和支持ＢＳＰ模
型的改进型Ｈａｄｏｏｐ集群中分别以相同的规模线性
增加的数据集在２４个节点上进行原始ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
作业的运行测试（改进型Ｈａｄｏｏｐ运行时对于原始

的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业不会触发消息传递机能），实验
选择最具代表型的ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ应用作为原始的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业．实验表明改进型Ｈａｄｏｏｐ集群可
以无损地兼容原始的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ作业，不同类型的
作业的调度由系统运行时自动处理．

图９　针对数据规模的总体执行性能和
扩展性（２４ｎｏｄｅｓ，１０次迭代处理）

图１０　兼容性测试（ＷｏｒｄＣｏｕｎｔ，２４ｎｏｄｅｓ，无迭代）

７　总结与展望
本文针对目前基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的图算法执行

性能低下的问题，在开源的Ｈａｄｏｏｐ基础上通过引
入大同步模型实现了一种支持障栅消息传递的改进
型并行计算框架．通过将迭代过程内化到Ｍａｐ或
Ｒｅｄｕｃｅ阶段的超级步间，有效地减少了以往多轮作
业调度的开销，为分布式大图算法的设计提供了一
种高效的计算模式．实验证明相比于原始的
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ图算法，新计算框架下的分布式大图算
法可行、高效．此外，如何解决信息交互频繁的稠密
图性能退化的问题以及更广泛的机器学习、聚类等
算法在该平台下的实现还有待于进一步研究．
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［１７］ＢｏｒｋａｒＶＲ，ＣａｒｅｙＭＪ，ＧｒｏｖｅｒＲ，ＯｎｏｓｅＮ，ＶｅｒｎｉｃａＲ．
Ｈｙｒａｃｋｓ：Ａｆｌｅｘｉｂｌｅａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｄａｔａｉｎｔｅｎ
ｓｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ’１１）．Ｈａｎｎｏｖｅｒ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１１：１１５１１１６２

［１８］ＺａｈａｒｉａＭ，ＣｈｏｗｄｈｕｒｙＭ，ＦｒａｎｋｌｉｎＭ，ＳｈｅｎｋｅｒＳ，ＳｔｏｉｃａＩ．
Ｓｐａｒｋ：Ｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈｗｏｒｋｉｎｇｓｅｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ２ｎｄＵＳＥＮＩＸＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＨｏｔＴｏｐｉｃｓｉｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕ
ｔｉｎｇ（ＨｏｔＣｌｏｕｄ’１０）．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１０：１０１０

［１９］ＢａｔｔｒｅＤ，ＥｗｅｎＳ，ＨｕｅｓｋｅＦ，ＫａｏＯ，ＭａｒｋｌＶ，Ｗａｒｎｅｋｅ
Ｄ．Ｎｅｐｈｅｌｅ／ＰＡＣＴｓ：Ａｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌａｎｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｗｅｂｓｃａｌｅａｎａｌｙｔｉｃａｌ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＳｏＣＣ’１０）．Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，
Ｉｎｄｉａｎａ，ＵＳＡ，２０１０：１１９１３０

［２０］ＥｋａｎａｙａｋｅＪ，ＰａｌｌｉｃｋａｒａＳ，ＦｏｘＧ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｄａｔａｉｎ
ｔｅｎｓｉｖｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩＥＥＥＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｅＳｃｉｅｎｃｅ．Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，Ｉｎｄｉａｎａ，
ＵＳＡ，２００８：２７７２８４

［２１］ＣｈｕＣＴ，ＫｉｍＳＫ，ＬｉｎＹＡ，ＹｕＹ，ＢｒａｄｓｋｉＧ，ＮｇＡ，
ＯｌｕｋｏｔｕｎＫ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｍｕｌ
ｔｉｃｏｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＮＩＰＳ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，２００６：
２８１２８８

［２２］ＭａｌｅｗｉｃｚＧ，ＡｕｓｔｅｒｎＭＨ，ＢｉｋＡ，ＤｅｈｎｅｒｔＪＣ，ＨｏｒｎＩ，
ＬｅｉｓｅｒＮ，ＣｚａｊｋｏｗｓｋｉＧ．Ｐｒｅｇｅｌ：Ａｓｙｓｔｅｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅ
ｇｒａｐｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ（ＳＩＧＭＯＤ’１０）．
Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，Ｉｎｄｉａｎａ，ＵＳＡ，２０１０：１３５１４６

［２３］ＣｈｅｎＲ，ＷｅｎｇＸ，ＨｅＢ，ＹａｎｇＭ．Ｌａｒｇｅｇｒａｐｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎ
ｔｈｅｃｌｏｕｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ（ＳＩＧＭＯＤ’１０）．
Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，Ｉｎｄｉａｎａ，ＵＳＡ，２０１０：１１２３１１２６

［２４］ＬｉｎＪ，ＳｃｈａｔｚＭ．Ｄｅｓｉｇｎｐａｔｔｅｒｎｓｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｇｒａｐｈａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｉｎＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＭｉｎｉｎｇａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈＧｒａｐｈｓ（ＭＬＧ’１０）．ＮｅｗＹｏｒｋ，
ＵＳＡ，２０１０：７８８５

［２５］ＬｉｎＪ，ＤｙｅｒＣ．ＤａｔａＩｎｔｅｎｓｉｖｅＴｅｘｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ．ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ：Ｍｏｒｇａｎ＆ＣｌａｙｐｏｏｌＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２０１０

３８７１１０期 潘　巍等：基于消息传递机制的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ图算法研究



［２６］ＳｅｏＳ，ＹｏｏｎＥＪ，ＫｉｍＪ，ＪｉｎＳ，ＫｉｍＪＳ，ＭａｅｎｇＳ．
ＨＡＭＡ：ＡｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａｔｒｉｘｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙａｎｄＳｃｉｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＣｌｏｕｄＣｏｍ’１０）．Ｉｎｄｉａｎａｐｏ
ｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１０：７２１７２６

［２７］ＬｏｗＹ，ＢｉｃｋｓｏｎＤ，ＧｏｎｚａｌｅｚＪ，ＧｕｅｓｔｒｉｎＣ，ＫｙｒｏｌａＡ，
ＨｅｌｌｅｒｓｔｅｉｎＪ．ＧｒａｐｈＬａｂ：Ａｎｅｗｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎ
ｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＵＡＩ’１０）．ＣａｔａｌｉｎａＩｓｌａｎｄ，
Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２０１０

［２８］ＨｏｅｆｌｅｒＴ，ＬｕｍｓｄａｉｎｅＡ，ＤｏｎｇａｒｒａＪ．Ｔｏｗａｒｄｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ＭａｐＲｅｄｕｃｅｕｓｉｎｇＭＰＩ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎ
ＰＶＭ／ＭＰＩＵｓｅｒｓ＇ＧｒｏｕｐＭｅｅｔｉｎｇｏｎＲｅｃｅｎｔＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＰａｒ
ａｌｌｅｌＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅａｎｄＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ，
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ，２００９：２４０２４９

［２９］ＰｌｉｍｐｔｏｎＳｔｅｖｅｎＪ，ＤｅｖｉｎｅＫａｒｅｎＤ．ＭａｐＲｅｄｕｃｅｉｎＭＰＩｆｏｒ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｇｒａｐｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．ＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１１，
３７（９）：６１０６３２

［３０］ＳｕｔｔｅｒＨ，ＬａｒｕｓＪ．Ｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｔｈｅｃｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎ．
ＡＣＭＱｕｅｕｅ，２００５，３（７）：５４６２

［３１］ＡｌｂｒｅｃｈｔＪｅａｎｎｉｅ，ＴｕｔｔｌｅＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ，ＳｎｏｅｒｅｎＡｌｅｘＣ，Ｖａｈ
ｄａｔＡｍｉｎ．Ｌｏｏｓｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｎｅｔｗｏｒｋｅｄ
ｓｙｓｔｅｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵＳＥ
ＮＩＸ’０６ＡｎｎｕａｌＴｅｃｈｎｉｃａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＴＥＣ’０６）．ＣＡ，
ＵＳＡ，２００６：２８２８

［３２］ＫａｒｌｏｆｆＨ，ＳｕｒｉＳ，ＶａｓｓｉｌｖｉｔｓｋｉｉＳ．Ａｍｏｄｅｌｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ｆｏｒＭａｐＲｅｄｕｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡｎｎｕａｌＡＣＭＳＩＡＭ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＤｉｓｃｒｅｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ＳＯＤＡ’１０）．Ｐｈｉｌａｄｅｌ
ｐｈｉａ，ＰＡ，ＵＳＡ，２０１０：９３８９４８

［３３］ＰａｇｅＬ，ＢｒｉｎＳ，ＭｏｔｗａｎｉＲ，ＷｉｎｏｇｒａｄＴ．Ｔｈｅｐａｇｅｒａｎｋ
ｃｉｔａｔｉｏｎｒａｎｋｉｎｇ：Ｂｒｉｎｇｉｎｇｏｒｄｅｒｔｏｔｈｅｗｅｂ．Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：Ｓｔａｎ
ｆｏｒｄＩｎｆｏＬａｂ，ＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ：１９９９６６，１９９９

犘犃犖犠犲犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．
ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｃｌｏｕｄ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＦＩＤｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犣犺犪狀犎狌犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９６１，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅｔｈｅｏｒｙａｎｄ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．

犠犝犛犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅＰ２Ｐｓｙｓｔｅｍｓ，ｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犆犎犈犖犙狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉ
ｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒ
ｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＦＩＤｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ａｎｄＸＭＬｄａｔａ
ｂａｓｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＭａｐＲｅｄｕｃｅｈａｓｂｅｃｏｍｅａｐｏｐｕｌａｒｐａｒａｄｉｇｍｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌ

ｍａｓｓｉｖｅｓｃａｌｅｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｌａｒｇｅｃｌｕｓｔｅｒｏｆｃｏｍｍｏｄｉｔｙ
ＰＣｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｙｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙｐａｒａｌｌｅｌａｓｓｕｍｐ
ｔｉｏｎ，ｐａｒａｌｌｅｌｇｒａｐｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｉｎｗｈｉｃｈｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｎｄｉｎｔｅｒｖｅｒｔｅｘｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｒｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｎｅｃｅｓｓｉｔｉｅｓ，
ａｒｅｎｏｔｅａｓｙｔｏｅｘｐｒｅｓｓｉｎＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｍａｎｙｒｅ
ｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｄｏｎｅｍｅａｎｉｎｇｆｕｌｗｏｒｋｏｎｇｒａｐｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｌｉｍｉｔｅｄ
ｕｓｅｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｉｒｐｏｏｒｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｃｏｍｍｏｎａｌｉｔｙ．
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