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摘  要: P-Rank 是 SimRank 的扩展形式,也是一种相似度度量方法,被用来计算网络中任意两个结点的相似性.不
同于 SimRank 只考虑结点的入度信息,P-Rank 还加入了结点的出度信息,从而更加客观准确地评价结点间的相似程

度.随着大数据时代的到来,P-Rank 需要处理的数据日益增大.使用 MapReduce 等分布式模型实现大规模 P-Rank 迭

代计算的方法,本质上是一种同步迭代方法,不可避免地具有同步迭代方法的缺点:迭代时间(尤其是迭代过程中处

理器等待的时间)长,计算速度慢,因此效率低下.为了解决这一问题,采用了一种迭代计算方法——异步累积更新算

法.这个算法实现了异步计算,减少了计算过程处理器结点的等待时间,提高了计算速度,节省了时间开销.从异步的

角度实现了 P-Rank 算法,将异步累积更新算法应用在了 P-Rank 上,并进行了对比实验.实验结果表明该算法有效地

提高了计算收敛速度. 
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Abstract:  P-Rank enriches the traditional similarity measure, SimRank. It is also a method to measure the similarity between two 
objects in graph model. Different from SimRank which only considers the in-link information, P-Rank also takes the out-link information 
into consideration. Consequently, P-Rank could effectively and comprehensively measure “how similar two nodes are”. P-Rank is applied 
widely in graph mining. With the arrival of big-data era, the data scale which P-Rank processes is increasing. The existing methods which 
implement P-Rank, such as the MapReduce model, are essentially synchronous iterative methods. These methods have some shortcomings 
in common: the iterative time, especially the waiting time of processors during iterative computing, is long, thus leading to very low 
efficiency. To solve this problem, this paper uses a new iterative method—the Asynchronous Accumulative Update method. Different from 
the traditional synchronous methods, this method successfully implementes asynchronous computations and as a result reduces the waiting 
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time of processors during computing. This paper implements P-Rank using the asynchronous accumulative update method, and the 
experiment results indicate that this method can effectively improve the computation speed. 
Key words:  asynchronous accumulative update; big data; similarity; P-Rank; large-scale computation 

随着大数据时代来临,很多数据挖掘算法中需要处理的数据量越来越大,于是,用于处理大规模数据的分布

式系统如 Hadoop[1],Giraph[2]等应运而生.Hadoop 作为 MapReduce 计算模型的开源实现,已经被广泛应用于各种

大规模数据计算;Giraph 是基于 hadoop 平台的大规模图处理框架,它提出并实现了 SuperStep(超级步)的概念. 
但尽管如此,大规模数据计算所需求的计算速度仍受到限制,这在很多传统的迭代算法中尤其突出.因为很

多迭代算法在使用 Hadoop 或者 Giraph 实现的时候,都受到了同步计算的限制.Hadoop 系统中的 Map 过程和

Reduce 过程以及 Giraph 中的 SuperStep 过程,其本质是以一次全局磁盘读写为一次迭代,而在处理海量数据时,
要完成一次全局磁盘读写是相当耗时的.在整个计算期间,总有一些处理器会先于其他处理器完成分配给它的

计算任务,但是为了等待全局计算,这些早已完成任务的处理器处于赋闲的状态,这就导致了大量不必要的时间

开销.因此,很多迭代算法面临这样一个问题:迭代时间(尤其是迭代过程中处理器等待的时间)越来越长,计算速

度越来越慢. 
这些迭代算法有一个共同点,即需要根据上一次迭代计算的结果才能开始下一次迭代.在分布式系统中,每

个处理器结点只处理部分数据,由于不同数据的复杂性不同,会导致不同处理器结点的计算速度不同.因此,这
些传统的迭代算法需要做到同步计算:必须等到所有处理器结点都把第 k−1 迭代过程计算完毕后,才能开始第 k
次迭代.这就导致处理器在某些时候处于一种等待状态,延长了计算时间,降低了计算速度. 

为了解决这一问题 ,本文采用了一种迭代计算方法——异步累积更新算法 (asynchronous accumulative 
update,简称 AAU 算法)[3].这个方法保证了处理器结点的高效率运行,实现了异步计算机制,即不需等到所有 k−1
次计算都结束后才开始第 k 次计算,只要有新的数据被接收,处理器就一直计算,一直处于忙碌状态,减少了处理

器结点的等待时间.如此,大大提高了计算速度,节省了时间开销. 
P-Rank(penetrating rank)[4]是图数据管理领域中新提出的一种相似度度量方法,被用来计算网络中任意两

个结点的相似性,它是 SimRank[5]的扩展形式.相比于 SimRank,P-Rank 可以更加准确客观地衡量结点间的相似

程度,因为 SimRank 只考虑了结点的入度信息,而 P-Rank同时考虑了结点的出度和入度信息.SimRank在实际当

中有很多应用,如社会网络链接预测[6]、推荐系统[7]等.同样地,P-Rank 也有非常大的潜力被应用到这类系统中.
因此,本文将 P-Rank 作为了优化研究的对象.随着大数据技术的发展,图挖掘需要处理的数据日益增大.使用

MapReduce[8]等分布式模型实现大规模 P-Rank 迭代计算的方法,本质上是一种同步算法,其计算时间长,收敛速

度慢,因此效率低下.本文从异步的角度实现了 P-Rank 算法,即将异步累积更新算法应用在了 P-Rank 上,有效地

提高了计算收敛速度. 
本文第 2 节详细介绍 P-Rank 定义和异步累积更新方法 AAU.第 3 节介绍如何将 P-Rank 原始形式转换成

AAU 异步形式,并介绍两个实现 P-Rank 的平台——Hadoop 平台和 Maiter[9]平台:前者为同步计算;后者实现了

AAU 算法,为异步计算.第 4 节是实验部分,通过与传统的 MapReduce 方法对比,着重介绍 AAU 算法的精确性和

快速性.第 5 节对全文进行总结. 

1   相关工作 

为满足各类图数据日益增长的需求,很多基于图的分布式模型被开发出来,如 Pregel[10],GraphLab[11]等.这
些系统采用以顶点为中心(vertex-centric)的方式进行图数据迭代计算.Apache Giraph[2]正是 Pregel 的开源实现.
这些以顶点为中心的系统将原始图数据划分成很多部分,然后使用 vertex-centric 算法进行迭代计算,易于实现,
且在很多图算法中都有应用价值.但这些算法也有缺陷,如它将 Data Partition(数据划分)过程隐藏起来,使得程

序员在应用不同的图算法时不能进行这方面的优化,错失了很多进行算法优化的机会. 
Giraph++[9]正是为解决这一问题被提出的.Giraph++也是一个分布式图数据处理模型,在 Giraph 的基础上
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实现,从以顶点为中心(vertex-centric)的计算模型转变为以图为中心(graph-centric)的计算模型,将 Partition 过程

对用户开放,使得用户可以自定义数据划分过程,从而为算法优化提供了另一个着眼点.并且,文献[9]证明了这

种计算模型比以顶点为中心的计算模型速度更快. 
iMapReduce[23]是 MapReduce 的优化形式 ,MapReduce 的每次迭代都要进行一次全局数据读写 ,而

iMapReduce 只需要计算开始前从 DFS 读取一次,计算结束后向 DFS 写一次,其他只需在本地进行数据更新即

可,因此在数据流方面节省了运算时间.PrIter[24]从优先级迭代的角度进行 MapReduce 的优化,每次进行 Map 前

要先检查数据的优先级,只有优先级高的才会优先计算,合理设置优先条件可以极大地节省计算时间. 
以上这些分布式框架,从系统实现的角度给了用户进行算法优化的机会.然而,这些系统的实现机制仍然停

留在同步计算的角度,不可避免具有上文提到过的同步迭代计算的缺点. 
SimRank 作为图数据处理领域的热点之一,在算法应用和优化层面,有基于 SimRank 相似连接(similarity 

join)查询[12,13]和 SimRank 优化计算[14,15].从计算数据规模方面,有人提出 Single- Pair SimRank[16]计算,以区别于

All-Pair SimRank 计算. 
相似度度量可以划分为两大类[17]——基于内容的度量和基于链接的度量.SimRank,PPR,Hitting time 都是

基于链接的相似度度量.除了上述度量之外,P-Rank[18]是 SimRank 的扩展,用来处理图数据类型多样的情况,同
时考虑了入度和出度(SimRank 只考虑了出度链接).MatchSim[19]将两个结点的最大匹配相似邻居对的平均相

似度作为它们的相似度度量.SimFusion[20]和 PathSim[21]用来处理异构网络上的相似度(SimRank 应用在同构网

络上).RoudTripRank[22]把 specificity 和 importance 结合在一起作为一种度量方式. 
这些相似度优化研究一方面着眼于改进 SimRank 算法以提高计算速度,另一方面则着重寻找新的相似度

度量方法,很少有人从实现机制上考虑进行优化,仍然通过传统的同步迭代机制进行相关研究. 
而文献[3]提出的异步累积更新方法(AAU 方法)正是从实现机制考虑了算法优化,提出并实现了异步计算.

作者详细阐明了异步累积更新方法的内涵、使用条件、实现模型等,很多传统迭代算法都可以用这种异步方法

进行异步计算,只要满足 AAU 方法的使用条件,都可以使用这个模型进行优化计算,本文的 P-Rank 便是其中之

一.Maiter 系统是 AAU 方法的实现框架,它在文献[8]里有非常详细的介绍,并且它是一个开源系统,只要用户拥

有 1 台或者多台 PC 机,就可以安装本系统进行相关研究. 

2   基本定义和方法介绍 

2.1   P-Rank定义 

P-Rank 是新提出的用来计算对象间相似度的度量方法.P-Rank 算法的核心思想包括两方面: 
(1) 如果两个对象 a,b 被相似的对象所指向,那么 a,b 是相似的; 
(2) 如果两个对象 a,b 指向了相似的对象,那么 a,b 是相似的. 
显然,第 1 条就是 SimRank 的定义,它根据结点的入度结点计算其相似性.相比于 SimRank,P-Rank 增加了第

2 条,将结点的出度信息也考虑进来.因此,P-Rank 将同时根据结点的出度信息和入度信息计算其相似性. 
P-Rank 通常被用于处理有向图.如果将对象看做图的顶点,对象间的关系看做一条有向边,那么这个有向图

可以表示成 G=〈V,E〉,其中,V 是顶点的集合,E 是有向边的集合.在传统的迭代方法中,P-Rank 的计算式如下: 

 1 1(1 )
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

k k k
ab ij mn

i a E j b E a m E b n E

c cS S S
I a I b O a O b

λ λ− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

−
= +∑ ∑ ∑ ∑  (1) 

其中, k
abS 表示结点 a 和 b 在第 k 次迭代时的相似度;|I(a)|和|I(b)|分别是 a 和 b 的入度数;|O(a)|和|O(b)|分别是 a 

和 b 的出度数;i 和 j 分别是 a 和 b 的入度结点;m 和 n 分别是 a 和 b 的出度结点;c 是常量,λ是用来设置出度信

息和入度信息权重的参数,c 和λ取值都在区间[0,1]中.如果 a=b,那么 Sab=1. 
从公式(1)可以看出,〈a,b〉的相似度是由 a、b 的入度结点对〈i,j〉的相似度和 a、b 的出度结点对〈m,n〉共同决

定的.如果 i→a 且 j→b,那么〈i,j〉就会对〈a,b〉产生影响;如果 a→m 且 b→n,那么〈m,n〉也会对〈a,b〉产生影响.因此,
可以把 Sab 看做是〈i,j〉和〈m,n〉对〈a,b〉的影响值之和. 
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2.2   异步累积更新方法 

异步累积更新算法(asynchronous accumulative updates,简称 AAU)由张岩峰等人[3]提出,本文在此只作简单

介绍. 
迭代算法的通式为 vk=F(vk−1),其中,v 是需要计算的数据集,F 函数是需要反复执行的操作.通常,v 是一个多 

维向量,可以写成 1 2( , ,..., )k k k k
nv v v v= ,代表第 k 次迭代计算后的结果.在很多情况下,F 函数其实是一系列函数 Fj 

的集合,每个 Fj 函数只负责计算向量 v 的第 j 个元素 vj,即: 

 1 1 1
1 2( , ,..., )k k k k

j j nv F v v v− − −=  (2) 

在分布式系统中,多个处理器并行进行计算.向量 v 的 n 个维度 v1~vn 被分配成几组,每组的 vj 由相应的处理 
器负责计算.从这个公式可以明显看出,只有当所有第 k−1 次迭代 1k

jv − 计算结束后,才能开始第 k 次计算.由于不 

同处理器处理的数据复杂性不同,会导致某些处理器经常处于赋闲状态.为解决这一问题,AAU 算法被提出. 
AAU 算法首先将传统迭代公式进行变型,然后再改写成可以进行异步计算的形式. 

2.2.1   AAU 公式 
在某些情况下,公式(2)可以改写为 

1 1 1 1 1 1
1 2 {1, } 1 {2, } 2 { , }( , ,..., ) ( ) ( ) ... ( )k k k k k k k

j j n j j n j nv F v v v G v G v G v− − − − − −= = ⊕ ⊕ ⊕ , 

其中, 1
{ , }( )k
i j iG v − 表示 vi 在第 k−1 迭代中的值对 vj 在第 k 次迭代中值的影响值;⊕是某种运算,满足交换律、结合 

律和分配率. 

令 1Δ k k k
j j jv v v −= − ,则通过一系列变形后,公式(2)最终转化为公式(3)的形式: 

 
1

1
{ , }

Δ
Δ (Δ )

k k k
j j j

k k
j i j i

i j

v v v
v G v

−

−

→

⎧ = ⊕⎪
⎨ = ⊕
⎪⎩

∑  (3) 

其中, k
jv 表示 vj 在第 k 次迭代后的值; 1k

jv − 表示 vj 在第 k−1 次迭代后的值; k
jvΔ 表示从第 k−1 次迭代到第 k 次迭

代的变化量; 1
{ , }(Δ )k
i j iG v − 表示 i 的变化量Δvi 对 j 的变化量Δvj 的影响值;⊕是某种运算,具有结合律、交换律和分 

配率. 
公式(3)可以理解为:vj 每一次迭代的值,等于上一次迭代的值加上它的变化值;而 vj 的变化值,等于所有对 j

有影响的 i 的变化值的累加.只有 i→j 存在时,i 才会对 j 产生影响. 

在分布式系统中,处理器 j 先收集其他处理器送来的 1
{ , }(Δ )k
i j iG v − ,然后根据公式(3)更新 Δ k

jv ,进而更新 .k
jv  

2.2.2   AAU 公式的异步形式 

公式(3)本质上还是同步形式,因为 k
jv 总是需要等待 Δ k

jv 更新完毕后才能更新,而 Δ k
jv 又需要等待其他处 

理器都完成计算并且把数据发送过来后才更新.因此要作进一步改变,变为异步形式: 

 

1
{ , }

1

{ , }

Receive :Δ Δ (Δ )

1. Δ
Update : 2. (Δ ) ,

3. Δ 0

k k k
j j i j j

k k k
j j j

k
j h j

k
j

v v G v

v v v
G v h j h

v

−

−

= ⊕

⎧ = ⊕
⎪

→⎨
⎪ =⎩

把 发送给处理器 如果 存在
 (4) 

公式(4)可以这样理解:处理器 j 维护两个线程——Receive 线程和 Update 线程: 
• Receive 负责接收数据,累积 Δ ;k

jv  

• Update 负责更新 k
jv ,并向其他处理器发送相应的影响值 g.每经过一段时间,处理器就执行步骤 1,及时

将 Δ k
jv 累计到 k

jv 上;当步骤 2 计算完毕后,将 Δ k
jv 归零,再重新开始新一轮 receive-update 过程. 

从这个公式可以看到:每个处理器上的 Receive 和 Update 操作都是彼此独立的,任意一个处理器可以在任

何时间进行这两种操作.因此,处理器不需等到所有 k−1 次计算都结束后才开始第 k 次计算,只要有新数据被送
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来,就开始计算,一直处于忙碌状态,且彼此独立,减少了等待时间.这样便实现了异步计算. 

3   P-Rank 异步方法和实现 

3.1   P-Rank的异步形式 

AAU 算法公式的使用条件有两个: 
(1) 公式(2)中的迭代公式 Fj 可以拆分成一系列 G{i,j}(x)的形式; 
(2) ⊕运算满足结合律、交换律和分配率. 
我们先来证明 P-Rank 公式如何满足这两个条件. 

令 1 1 1 1
{( , ),( , )} {( , ),( , )}

(1 )( ) , ( )
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

k k k k
i j a b ij ij m n a b mn mn

C CG S S G S S
I a I b O a O b

λ λ− − − −−′= = ,则公式(1)可改写为 

 1 1
{( , ),( , )} {( , ),( , )}( ) ( )k k k

ab i j a b ij m n a b mn
i a E j b E a m E b n E

S G S G S− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

′= +∑ ∑ ∑ ∑  (1′) 

显然, k
abS 写成了一系列 G{i,j}(x)的形式;又 k

abS 是加和运算,“+”法显然满足结合律、交换律和分配率. 

至此,证明了 P-Rank 公式满足了 AAU 的两个条件,即 P-Rank 可以使用 AAU 算法.下面给出如何将 P-Rank
公式写成可以进行异步计算的形式. 

令 1Δ k k k
ab ab abS S S −= − ,则 

1 1

2 2

1 2

(1 )Δ
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

(1 )           
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

       (
| ( ) || ( ) |

k k k
ab ij mn

i a E j b E a m E b n E

k k
ij mn

i a E j b E a m E b n E

k k
ij ij

c cS S S
I a I b O a O b

c cS S
I a I b O a O b

c S S
I a I b

λ λ

λ λ

λ

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

− −

−
= + −

⎛ ⎞−
+⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

= −

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑

1 2

1 1

(1 )) ( )
| ( ) || ( ) |

(1 )       Δ Δ .
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

k k
mn mn

i a E j b E a m E b n E

k k
ij mn

i a E j b E a m E b n E

c S S
O a O b

c cS S
I a I b O a O b

λ

λ λ

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

−
+ −

−
= +

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑

 

整合后,可以写成: 

 

1

1 1

Δ
(1 )Δ Δ Δ

| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

k k k
ab ab ab

k k k
ab ij mn

i a E j b E a m E b n E

S S S
c cS S S

I a I b O a O b
λ λ

−

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

⎧ = +
⎪

−⎨ = +⎪
⎩

∑ ∑ ∑ ∑
 (5) 

公式(5)和公式(3)是对应的.进一步地,为了实现异步,再将公式(5)带入公式(4),改写为异步形式: 

 

1

1

{( , ),( , )}

{( , ),

1

Δ Δ Δ
| ( ) || ( ) |

Receive :
(1 )Δ Δ Δ

| ( ) || ( ) |

1. Δ

2. (Δ ) Δ , , , ;
| ( ) || ( ) |

Update :
    

k k k
ab ab ij

k k k
ab ab mn

k
ab ab ab

k k
a b h k ab ab

a b

k k

cS S S
I a I b

cS S S
O a O b

SS S
cG S S h k a h E b k E

I h I k

G

λ

λ

λ

−

−

−

⎧ = +⎪⎪
⎨ −⎪ = +
⎪⎩

= +

= 〈 〉 → ∈ → ∈

′

把 发送给 所在的处理器 如果

把 ( , )}
(1 )(Δ ) Δ , , , ;

| ( ) || ( ) |
3. Δ 0

k k
x y ab ab

k
ab

cS S x y x a E y b E
O x O y

S

λ

⎧
⎪
⎪
⎪⎪
⎨ −⎪ = 〈 〉 → ∈ → ∈
⎪
⎪

=⎪⎩

发送给 所在的处理器 如果

 (6) 

公式(6)即为 P-Rank 实现异步累积更新计算所需的形式.在本文第 3.3.2 节,用分布式平台 Maiter 实现了这

种计算. 
假设处理器 A 负责计算结点对〈a,b〉的相似度.处理器 A 维护两个线程——Receive 线程和 Update 线程: 
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• Receive 负责接收数据,累积 Δ k
abS ; 

• Update 负责更新 k
abS ,并向其他处理器发送〈a,b〉对其他结点对的影响值 G.每经过一段时间,处理器 A 就

执行步骤 1,及时将 Δ k
abS 累计到 k

abS 上;当步骤 2 计算完毕后,将 Δ k
abS 归零,再重新开始新一轮 receive- 

update 过程. 

3.2   P-Rank的收敛性 

由于在实验部分需要讨论 P-Rank 的计算时间,所以有必要确定什么时候计算终止.对于迭代公式来说,计
算终止的条件就是迭代结果足够收敛,前提是迭代公式本身是收敛的.因此在本节中,我们将证明 P-Rank 原始

公式的收敛性和 P-Rank 异步形式的收敛性. 
3.2.1   P-Rank 公式的收敛性 

首先引入一个数学中的收敛性定理. 
定理 1. 对于∀x1,x2,若∃0<L<1,使得 f(x)满足||f(x1)−f(x2)||≤L||x1−x2||,则 xk=f(xk−1)收敛. 
由公式(1′)可知: 

1 1

1 1
{( , ),( , )} {( , ),( , )}

(1 )
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

    ( ) ( ).

k k k
ab ij mn

i a E j b E a m E b n E

k k
i j a b ij m n a b mn

i a E j b E a m E b n E

c cS S S
I a I b O a O b

G S G S

λ λ− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

−
= +

′= +

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑
 

要证明 k
abS 收敛,需证明每个 1

{( , ),( , )}( )k
i j a b ijG S − 和 1

{( , ),( , )}( )k
m n a b mnG S −′ 都收敛. 

令 ( )
| ( ) || ( ) |

CG x x
I a I b

λ
= ,其中,x 即为 Sij.则对于任意的 x1,x2,有: 

1 2 1 2

1 2

|| ( ) ( ) ||
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

                         || || .
| ( ) || ( ) |

C CG x G x x x
I a I b I a I b

C x x
I a I b

λ λ

λ

− = −

= −

 

由于 0<λ,c<1,|I(a)|≥1,|I(b)|≥1,则
| ( ) || ( ) |

C C
I a I b

λ λ≤ .而显然,0<λC<1.令 L=λC,则有: 

||G(x1)−G(x2)||≤L||x1−x2||. 

根据定理 1 可知 G(x)收敛,即每个 1
{( , ),( , )}( )k

i j a b ijG S − 都收敛. 

同理,每个 1
{( , ),( , )}( )k

m n a b mnG S −′ 也都收敛. 

因此, k
abS 收敛. 

3.2.2   P-Rank 异步形式的收敛性 

根据公式(5)和公式(1′),要证明 k
abS 收敛,需证明:当 k→∞时, Δ 0k

abS → . 

令: 

1 1(1 )Δ Δ Δ
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

       1 2 ,

k k k
ab ij mn

i a E j b E a m E b n E

k k
ab ab

c cS S S
I a I b O a O b

S S

λ λ− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

−
= +

= +

∑ ∑ ∑ ∑
 

则只需证明 Δ 1 0,Δ 2 0.k k
ab abS S→ →  

先证明 Δ 1k
abS 收敛于 0. 
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1

1 1
1 1 2 2

2 2

1 1 1 1

Δ 1 Δ
| ( ) || ( ) |

         Δ Δ ...
| ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) |

(1 )         Δ Δ
| ( ) || ( ) | | ( 1) || ( 1) | | ( 1) || ( 1) |

k k
ab ij

i a E j b E

k k
i j i j

k k
hk xy
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cS S
I a I b
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I a I b I a I b
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−
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− −

− −
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=

= + +

−
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2 2
2 2

1 1 1 1

1
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( ) (1 )         Δ Δ
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             Δ ...
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k
i j

x E

k k
hk xy

h i E k j E i x E j y E

k
i j

c S
I a I b

c cS S
I a I b I i I j I a I b O i O j

c S
I a I b

λ

λ λ λ

λ

−

∈

− −

→ ∈ → ∈ → ∈ → ∈

−

⎛ ⎞
+ +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
−
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1
0 0

1
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        ...

( ) (1 )         Δ ... Δ
| ( ) || ( ) | ... | ( ) || ( ) | | ( ) || ( ) | ... | ( ) || ( ) |

             Δ ...
| ( ) || ( ) |

k k k

wv cd
w o E v p E q c E v d E

k
i j

c cS S
I a I b I o I p I a I b O q O v

c S
I a I b

λ λ λ

λ

−
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由于 0<λ,c<1,|I(i)|≥1,i∈V,显然地,当 k→∞时,(λc)k→0,λk−1(1−λ)ck→0,…,λ(1−λ)k−1ck→0. 

于是, Δ 1 0k
abS → .同理, Δ 2 0k

abS → . □ 

3.3   分布式环境中的实现 

为了证明AAU算法的精确性和高效性,本文采用了两个平台来实现P-Rank算法——Hadoop平台和Maiter
平台.Hadoop 和 Maiter 系统都是开源项目,其中,Hadoop 系统用来实现传统迭代,Maiter 系统用来实现异步累积

更新.在 Hadoop 平台上,P-Rank 被以同步方式进行计算,即按照公式(1)的逻辑,先进行 k−1 次迭代,等所有 k−1 迭

代中的计算全部结束后,再开始第 k 次迭代.在 Maiter 平台中,P-Rank 以异步方式进行计算,即按照公式(6)的逻

辑进行累积计算. 
3.3.1   Hadoop 实现 

在 Hadoop 系统中,主要通过设计 Map 过程和 Reduce 过程实现 P-Rank 算法.根据公式(1),Map 过程用来计

算每个加数,Reduce 过程负责求和运算. 
在进行 MapReduce 计算前,需要对初始数据进行处理,生成结点的出入度信息文件,以便迭代过程使用.初

始数据格式为 
 
 

含义为存在有向边 a→b.经过处理后,数据变为更为详细的出入度形式,文件格式为 
 
 

其中,I(a)表示结点 a 的入度数,O(a)表示结点 a 的出度数,o,p,q 表示 a 的入度结点列表, x,y,z 表示 a 的出度结点

列表. 
此外,在进行 MapReduce 计算前还要进行数据初始化,目的是为 Map 过程提供初始计算值.根据公式(1),每

个结点和其自身的相似度为 1,因此,初始化文件的格式为 
 
 

Map 过程和 Reduce 过程的核心见算法 1. 

 

a   b 

〈a〉;  in: |I(a)|: o, p, q,…;  out: |O(a)|: x, y, z,…

a   a   1 
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算法 1. MapReduce 实现 P-Rank 同步计算. 
1.  Iteration BEGIN 
2.    t=0; 
3.    if (t<Iteration_time) then 
4.      Map: 
5.        输入:key=〈a,b〉, value=Sab; 
6.        for (a 的每个出度结点 h) 
7.          for (b 的每个出度结点 k){ 
8.            计算 Dhk=Sab×λC/[I(a)×I(b)] 
9.          } 
10.        for (a 的每个入度结点 x) 
11.          for (b 的每个入度结点 y){ 
12.            计算 xyD′ =Sab×(1−λ)C/[O(a)×O(b)] 

13.          } 
14.        输出:key=〈h,k〉,value=Dhk(或 key=〈x,y〉,value= xyD′ ). 

15.      Reduce: 
16.        输入:key=〈i,j〉,value=Dij; 
17.        计算 Sij=Sij+Dij 

18.        输出:key=〈i,j〉,value=Sij. 
19.      t++; 
20.    End of if 
21.  END of Iteration 

3.3.2   Maiter 实现 
Maiter 和 Hadoop 类似,也是一个分布式集群,包括一个 master 结点和多个 worker 结点,结点之间通过 MPI

机制进行通信.每个 worker 负责计算一组数据,维护公式(4)中的 Receive 线程和 Update 线程.Maiter 作为

Asynchronous Accumulative Update 算法的实现平台被开发出来,更为详细的介绍见文献[8]. 
与 Hadoop 一样,在使用 Maiter 进行计算之前,需要对数据进行预处理,也需要根据初始数据生成结点的出

入度信息文件.不同的是:Hadoop 处理的是单结点图,采用的是 vertex-centric(以顶点为中心)的计算方式;而
Maiter 处理的数据是结点对图,采用的是 Graph-centric(以图为中心)[9]的计算方式.因此,Maiter 需要的是结点对

的出入度信息. 
初始数据文件格式为 

 
 

含义为存在有向边 a→b.经过预处理后,初始数据变为结点对的出入度形式,文件格式为 
 
 

文件记录包括 5 部分:结点对〈a,b〉,结点 a 的出度信息(out_a:后的内容),结点 b 的出度信息(out_b:后的内容),
结点 a 的入度信息(In_a:后的内容),结点 b 的入度信息(In_b:后的内容). 

其中,x 表示 a 的一个出度结点,|I(x)|表示结点 x 的入度数;m 表示 b 的一个出度结点,|I(m)|表示结点 m 的入

度数;y 表示 a 的一个入度结点,|O(y)|表示结点 y 的出度数;n 表示 b 的一个入度结点,|O(n)|表示结点 n 的出度数. 
相比于 Hadoop 只有每个结点的出入度信息,Maiter 还增加了每个出入度结点的出入度信息.从表面上看, 

〈a,b〉;  out_a: x:|I(x)|,…;  out_b: m:|I(m)|,…;  In_a: y:|O(y)|,…; In_b: n:|O(n)|,… 

a   b 
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Maiter 输入信息更多更复杂了.事实上,其进行数据预处理的时间确实比 hadoop 略长,但是相比于整个计算过

程,这些时间是非常小的,可以忽略不计.因此在接下来的实验部分中,数据预处理的时间被略去了. 
Maiter 的数据初始化和 Hadoop 类似,将每个结点和其自身的相似度初始化为 1,其他结点对初始化为 0.这

种初始化方式的原理很简单,结点对之间的相似度是通过有向边传递的,而最初的传递源头就是每个结点自身

构成的结点对.因此,Maiter 的初始化文件格式为 
 
 
 

算法 2 写出了使用 AAU 实现 P-Rank 算法的代码主体.需要说明的是:AAU 算法已经没有了迭代的概念,
只在计算过程中定期检查计算终止条件,若条件满足,则停止计算.终止条件在这里采用的是计算ΔS 总和的方

式,若ΔS 总和足够小,说明 S 已经不再变化,那么可以认为 S 已经足够收敛了,于是计算停止. 
算法 2. AAU 实现 P-Rank 异步计算. 
1.  Computation BEGIN 
2.    read data,将结点对〈a,b〉的出入度信息存入 statetable; 
3.    初始化 Sab 和ΔSab; 
4.    计算 delta 的总和 sum_of_delta; 
5.    if (sum_of_delta>阈值) then 
6.      计算ΔSab=ΔSab+ΔDab+ abDΔ ′ ;  //执行 receive 

7.      if (time_interval==VALUE) then //一定时间后执行 update 
8.        计算 Sab=Sab+ΔSab; 
9.          for (a 的每个出度结点 h) 
10.           for (b 的每个出度结点 k){ 
11.             计算ΔDhk=ΔSab×λC/[I(h)×I(k)]; 
12.             将ΔDhk 发送给〈h,k〉所在的 worker; 
13.           } 
14.         for (a 的每个入度结点 x) 
15.           for (b 的每个入度结点 y){ 
16.             计算 Δ xyD′ =ΔSab×(1−λ)C/[O(x)×O(y)]; 

17.             将 Δ xyD′ 发送给〈x,y〉所在的 worker; 

18.           } 
19.        ΔSab=0; 
20.      End of if 
21.    else  
22.      迭代终止 
23.    End of if 
24.  END of Computation 

4   实验及结果分析 

4.1   实验设置 

本文的数据集采用真实数据集 p2p-Gnuttella08,来源于http://snap.stanford.edu/data/p2p-Gnutella08.html.这
个数据集是一个对等网络文件共享数据集,数据集中的结点表示主机,有向边表示主机之间的共享关系.该数据

a   a   1
a   b   0
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集包含 6 301 个结点,20 777 条边.文件大小为 1 000M,实际需要计算的数据量为 18 170 868 条 P-Rank 记录. 
实验的运行环境为 Intel 酷睿 2 双核 CPU,2G 内存和 Ubuntu 12.04 操作系统.Hadoop 版本为 1.0.0,Maiter

版本为 0.1.Hadoop 集群和 Maiter 集群均采用 1 个 master 结点和 3 个 worker 结点. 
本节设置了 2 组实验:第 1 组实验用来比较 P-Rank 同步计算方式和异步计算方式的总体运行时间;第 2 组

实验用来研究异步计算方式的性能,即随着Worker的增加,异步计算时间的变化趋势.这两组实验都是讨论计算

速度. 
除了速度之外,精确度也是必须考量的因素.因此,本文在第 3.2 节中先讨论了 P-Rank 异步方法的精确度,

然后在第 3.3 节中讨论了 P-Rank 异步方法的速度因素. 

4.2   AAU方法精确度分析 

本节从实验的角度证明了 AAU算法的精确性.表 1是传统迭代方法 MapReduce 和异步累积更新方法 AAU
对一个 P-Rank 例子的计算结果比较,均保留了小数点后 6 位.“MapReduce 结果”和“AAU 结果”两列表示结点对

的相似度值.其中,MapReduce 结果是迭代 20 次后的结果.事实上,在进行 10 次迭代后计算结果已经足够收敛,
但为了使结果更加精确,迭代了 20 次. 

Table 1  Comparison of the P-Rank results computed by MapReduce and AAU 
表 1  MapReduce 和 AAU 计算结果的比较 

结点对 MapReduce 结果 AAU 结果 二者差值的绝对值 
1,4 
1,5 
2,4 
2,5 
3,4 
3,5 
4,5 

0.132 332 
0.033 877 
0.413 551 
0.105 865 
0.042 346 
0.330 829 
0.088 218 

0.132 336 
0.033 877 
0.413 551 
0.105 865 
0.042 346 
0.330 841 
0.088 217 

0.000 004 
0 
0 
0 
0 

0.000 012 
0.000 001 

从表 1 可以看出:使用异步方法 AAU 对 P-Rank 的计算结果几乎和 MapReduce 结果完全一致,二者差值在

小数点后第 6 位才出现,有超过 50%的计算结果是一样的.因此,我们有理由相信 P-Rank 异步方法的精确性. 

4.3   AAU方法计算速度分析 

本节中,我们将详细讨论数据量和集群规模对 P-Rank 异步方法计算速度的影响. 
4.3.1   总体计算时间对比 

为了更加清晰地分析异步方法 AAU 和 MapReduce 计算 P-Rank 的时间,实验中把原始数据集按有向边数

分成 500,1 000,3 000,5 000 共 4 个级别,这 4 个级别的相关数据可见表 2.事实上,在实验中,和计算时间相关的数

据是表 4 中“实际计算数据条数”一列,这一列表示实际需要计算相似度的结点对的数量. 
需要特别说明的是 MapReduce 计算时间的统计:MapReduce 迭代次数越多,结果越收敛;但与此同时,计算

时间也逐渐延长.实验中,经过不同迭代次数的比较,我们得出结论:迭代 10 次后结果变化越来越小,即迭代 10 次

的结果已经足够接近最终的收敛值.因此,为了客观评价 MapReduce 和 AAU 的计算时间,表 2 中的 MapReduce
计算时间以迭代 10 次的时间作为基准. 

Table 2  Impacts of AAU computation time by different data scales 
表 2  数据量对计算时间的影响 

数据 边数 实际计算数据条数 实际数据规模(MB) MR 时间(s) AAU 时间(s) 
1 500 8 069 0.2 360 120 
2 1 000 29 697 0.8 425 230 
3 3 000 228 715 6.9 840 443 
4 5 000 1 266 876 40 1 500 929 

从表 2 可以看出:无论数据量大小,异步方法 AAU 对 P-Rank 的计算时间均少于同步方法 MapReduce:对于

数据集 2~数据集 4,异步方法的计算时间大约只有同步方法的一半;对于更小的数据集 1,异步计算节省了三分
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之二的时间. 
图 1 和图 2 可以更加直观地感受到 AAU 的速度优势.从图 2 我们可以得出另一个信息,即随着数据量的增

长,异步方法的计算时间增长也略缓于同步方法. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Fig.1  Comparison of computation time by   Fig.2  Comparison of computation time by 
 MapReduce and AAU --column chart (s)    MapReduce and AAU --line chart (s) 
 图 1  AAU 和 MapReduce 计算时间对比(s)          图 2  AAU 和 MapReduce 计算时间对比(s) 

通过以上分析可以得出结论:P-Rank 异步方法的计算速度优于同步方法,且数据量越大,这种优势越明显. 
4.3.2   集群规模对计算时间的影响 

为了研究集群规模对 AAU 计算时间的影响,本实验将 Maiter 集群的 Worker 结点数分为 1,2,3 共 3 个类别.
并分别用这 3 个类别运行了表 2 中的数据,统计了不同结点计算这 4 个数据集的时间.统计结果见表 3. 

Table 3  Impacts of computation time by different cluster scales 
表 3  集群规模对 AAU 计算时间的影响 

数据 边数 实际计算数据条数
Worker 结点数量/AAU 时间(s)

1 台 2 台 3 台 
1 500 8 069 202 151 120 
2 1 000 29 697 366 284 230 
3 3 000 228 715 643 529 443 
4 5 000 1 266 876 1 283 1 123 929 

图 3(a)和图 3(b)给出了计算时间随集群数量变化的柱形图和曲线图,从中可以更加直观地看出:无论数据

集的大小,随着 worker 结点数量的增加,异步方法 AAU 处理 P-Rank 的计算时间均处于下降趋势,这意味着计算

速度在逐步提高.从图 3(b)也可以看出:处理的数据量越大,计算时间的曲线越陡,说明下降趋势越明显.通过以

上分析,我们可以得出结论:集群规模越大,计算速度越快;且数据量越大,这种速度优势越明显. 

5   总结和未来工作 

本文首先分析了传统迭代算法的缺点,即迭代过程中由于需要同步,处理器不可避免地需要等待时间.为了

解决这一问题,本文引入了异步累积更新算法,实现了异步计算,节省了处理器的等待时间,提高了计算效率.阐
述了如何将 P-Rank 应用到异步累积更新算法上,给出了 P-Rank 的异步形式,实现 P-Rank 异步形式的平台——

Maiter 平台,并给出了在此平台上进行 P-Rank 异步计算的算法.同时,为了验证 AAU 算法的精确性和高效性,本
文也简单介绍了 P-Rank 在 Hadoop 平台上的实现,用于和 AAU 进行比较.最后,用两组实验证明了异步累积更

新算法 AAU 的计算速度优于传统同步迭代算法:集群规模越大,计算速度越快;且数据量越大,这种速度优势越

明显. 
由于实验环境限制,本文的分布式集群只使用了 3 台机器,由于机器性能有限,在处理更大规模数据方面仍
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有所不足.因此,更大规模的数据处理.这也是我们未来研究工作的重点. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 (a) (b) 

Fig.3  Comparison of AAU computation time with different worker numbers --column chart (s) 
图 3  集群规模对 AAU 计算时间的影响(单位:s) 
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