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摘 要 图的稀疏化是图聚类分析中数据预处理的关键操作，已得到广泛的关注。针对图数据 日益普及、规模不断增 

大的现状，提出了一种基于MapReduce的面向大规模图的稀疏化算法，即MR-GSpar算法。该算法在 MapReduce并 

行计算框架的基础上，通过对传统的最小哈希(Minhash)算法的并行化改造，使其可在分布式的集群环境中实现对大 

规模 图数据的高效稀疏化处理。真实数据集上的实验表明了该算法的可行性与有效性。 
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Abstract As an important data pre-processing operation，graph sparsification has attracted wide attentions from the ar- 

ell of database．Nowadays the graph data is becoming popular and scale．Thus this paper proposed an efficient parallel 

graph sparsification algorithm，namely the MR-GSpar algorithm．The MR-GSpar algorithm  is presented by reforming 

the traditiDnal Minhash algorithm  into a parallel and distributed algorithm using MapReduce framework，which can at- 

chive efficient sparsification on large-scale graph data in a large machine cluster environment．Experiments ON real data— 

sets show that the algorithm  iS feasible and effective． 

Keywords Graph sparsification，Minhsh，MapReduce framework，MR-GSpar algorithm  

1 引言 

许多现实世界中的复杂网络如蛋白质交互网络、社会网 

络、传感器和通讯网络、交通运能网络等都可以自然地建模为 

图结构。在这类图中，结点表示网络中的实体，边则表示实体 

间的联系。例如，社会网络就可以被表示为一个无向图，其中 

结点代表参与社会网络的个体，边代表个体与个体之间的朋 

友关系。近年来，随着计算机信息技术的推广普及，尤其是当 

前 web2．0网络如人人网、腾讯微博、FaceBook、Twitter等应 

用的迅猛发展，图数据的规模普遍呈现出指数增长趋势，产生 

了许多各式各样的海量图[1]。 

图聚类l_2]是图数据分析与挖掘应用的基本功能之一，其 

目的是对图中的结点进行划分从而形成不同的聚簇，并且使 

得同一个聚簇中的结点之间的关联度比较紧密，簇与簇之间 

各个结点则关联度比较低。图聚类已在社会网络的社区发 

现、蛋白质复合物检测等实际应用中得到了广泛的运用。那 

么，面对日益出现的大规模图数据，如何对其进行高效的聚类 

分析，以挖掘出有效的潜在信息，便成为图挖掘研究领域的核 

心问题之一。 

数据抽样[3]是提高数据挖掘算法执行效率的一种途径。 

其基本思路是通过从整个数据集抽取出部分样本数据，然后 

在抽样数据上执行数据挖掘操作，从而在较短时间内获得近 

似的挖掘结果。因此，在图聚类应用中，通过对图数据进行点 

或边抽样，即经过图的稀疏化处理得到稀疏图，然后在稀疏化 

之后的图上进行图聚类，这已成为提高图聚类分析效率的有 

效方法。 

图的稀疏化[3]作为图聚类分析中数据预处理的关键操 

作 ，已得到了广泛的关注。目前，已有许多不同图稀疏化方法 

被提出，包括： 最近邻图、Power Method以及L-spar等。但 

是，这些已有的图稀疏化方法均是针对规模较小的图数据 ，且 

只适合在单机环境中运行。 

面对规模日益庞大的图数据，单个工作站不管是在CPU 

计算能力还是在内存消耗上均无法满足需求，从而导致图稀 

疏化处理无法正常执行。MapReduce作为一种并行编程模 

型[ ，可实现上百乃至上千台计算机的互联，能将巨大的系 

统资源池连接在一起，形成庞大的机器集群，特别适用于大规 

模数据的并行处理。因此，本文旨在研究一种基于 MapRe— 

duce的面向大图数据的稀疏化算法。 

Minhash算法作为一种位置敏感哈希算法(Locality Sen— 

sitive Hashing，简称 LSH)，用于快速估算两个集合的相似 

度，已广泛应用于文本数据、多媒体数据的近似搜索中。具体 

而言，Minhash算法是一种基于Jaceard相似度l_6 ]的近似计 
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算方法，其大致思想是使用 K个哈希 函数分别对两个集合 A 

和B求哈希值，这样每个集合都将得到K个最小哈希值。那 

么，集合A、B的相似度则为最小哈希值相同的元素个数与总 

的元素个数之间的比例。近年来，有研究者_3]在对图聚类的 

特征进行分析之后，得出一种简单的启发式图聚类规则 ，即同 
一 聚簇内各结点具有非常相似的邻居节点集。换言之，具有 

相似邻居结点集的两个结点极有可能聚到一类中。此启发式 

规则在图的稀疏化中，意味着由这两个结点组成的连接边应 

被保留下来。反之，如果两个结点的邻居结点集不大相似，则 

由这两个结点组成的连接边则可被舍弃。这与 Minhash算 

法的思想相贴合。因此，文献f-33尝试利用Minhash来实现一 

种图的局部稀疏化算法L-spar，该算法针对图中每个结点的 

所有邻接边，按照权重排序，只保留那些权重值大于阈值的 

边，删除其余的边 ，达到图的局部稀疏化 目的。 

正是基于上述考虑，本文以 MapReduce框架为基础，探 

讨在分布式环境下如何实现大规模图数据的稀疏化处理。为 

此，本文将 MapReduce并行框架与 Minhash算法相结合，提 

出了一种基于 MapReduce的分布式图稀疏算法，即 MR-GS- 

par。具体而言，MR-GSpar算法利用 MapReduce的并行计算 

模型，实现图稀疏化过程中4个子任务的快速计算：1)邻居结 

点集的计算；2)结点的 Minhash签名计算；3)结点的签名 

hash存储；4)图稀疏化处理。同时本文在开源 MapReduce开 

发工具 Hadoop的支撑下，实现了MR-GSpar算法，并对其性 

能进行了实验。实验结果表明，MR-GSpar算法对大图数据 

的稀疏化处理具有良好的性能。 

2 背景知识 

本节给出相关技术 的背景知识，主要 围绕 Minhash和 

MapReduce两种技术进行阐述。 

2．1 最小哈希算法 Minhash 

如前所述，Minhash算法是一种基于Jaccard系数的集合 

相似度计算方法。其中，Jaecard系数又称为 Jaccard相似 

度_7]，它是度量两个集合相似程度的测度值。给定两个非空 

集合A和B，A与B的Jaccard系数可通过式(1)计算得到： 

J(A，胪  (1) 

从式(1)可见，两集合的Jaccard系数为两集合交集与并 

集之间的比值。显然，A和B越相似，J(A，B)就越大。 

在集合元素数目庞大的情况下，通过计算交集和并集，进 

而得到两集合之间的Jaccard系数，此方法效率很低。 

Minhash算法基于Jaccard系数的原理，首先利用哈希函 

数 h分别计算集合A和B 的所有元素 ，再选取出两个集合的 

最小哈希值 Minhash(A)和 Minhash(B)，则 Minhash(A)和 

Minhash(B)相等的概率等于两个集合的相似度，如式(2)所 

示 。 

Pr[mh口sh(A)=mh口sh(B)3= (2) 

因此，在 Minhash算法中，两个集合的相似度计算问题 

则转化为计算两个集合最小哈希值相等的概率问题，大大提 

高了集合相似性计算效率。 

2．2 MapReduee 

MapReduce是由 Google公司首先提出的一种分布式计 

算架构，用于海量数据集(TB级以上>的并行运算。MapRe— 

duce使得用户在进行并行计算开发时，只需关注与具体应用 

相关的 Map和 Reduce的处理逻辑本身，而将其余复杂的并 

行事务交给底层系统去处理。 

MapReduce主要来源于函数式和矢量两种编程思想，其 

计算过程如图 1所示。 

Input Output 

HDFS 厂一 一 ～一 一 一 一 一 一 一 一 一 一
I 

HDFS 

Split0 

sr。litl 

Split2 

Split3 

Split4 

Split5 

图 1 MapRedUCe计算过程示意图 

由图 1可以看出，一个 MapReduce任务一般会经过以下 

几个阶段的处理： 

1)Mapping阶段：在此阶段中，每个 Ma p函数接受若干 

独立的数据单元(split)，并产生中间结果的键值对(key，7Xt- 

lue)集合。 

2)Combine阶段 ：对 Map操作所输出的中间结果 ，依据 

key进行排序 、分组。 

3)Reducing阶段：该阶段中，遍历所有中间数据，并对每 
一 个唯一的key值执行用户自定义的Reduce函数，得到的键 

值对(key，value)作为结果输出。 

Hadoop是一种开源 MapReduce编程工具 ，已被广泛用 

于开发MapReduce的应用。本文实验中也是使用Hadoop来 

实现 MR-GSpar算法。运行于 Hadoop平台下的 MapReduce 

应用程序由一个 Mapper类、Reducer类和一个创建 Jobcon／ 

的驱动函数组成，需要时还可以包括一个 Combiner类，这个 

类实际上也是Reducer类的一种实现。 

3 问题阐述 

如引言所述，L-Spar算法是新近提出的一种基于 

Minhash的局部图稀疏化算法。该算法的主要思想是：对于 

图中的每条边v(i， )，根据组成边的两结点i和J之间的Jac— 

card相似度来决定它是保留还是舍弃。其中，结点i和结点J 

的Jaecard相似度由式(3)计算得到： 

Sirn( 一 ㈤  

式中，Adj( )表示与结点i相邻的结点集，A ( )表示与结点 

相邻的结点集。 

为了高效地计算得到 Sim( ， )，L-spar算法借用了 

Minhash算法在集合相似度计算的优势。L-spar算法的具体 

描述如图 2所示。 

输入：图G(V，E>和稀疏化系数 e 

输出：稀疏图G，(v，，E，)，其中V 与原始图G的V相等，E 是 E的子集 

1)对G中的每个结点Ⅵ∈v，分别计算得到该结点的度也和边集 ； 

2)对 中的每一条边< ，v >，分别计算得到 vi的邻居结点集 Adj 

(vi)和 v；的邻居结点集 Adj(vj)； 

3)根据 Adj(vi)和 Adj(vj)，利用 Minhash算法计算得到邻接边( ， 

vj)的 minhash(vi，vi)，则<Ⅵ，vj>的相似度等于 minhash(v~，vj)； 

4)对 vi的所有邻接边 ，根据其相似度大小进行排序； 

5)从 中选取相似度排名前d 条的边作为稀疏图 G 的边。 

图 2 L-Spar算法 

L-Spar算法是为单机环境下的图稀疏化处理而设计的， 
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只适用于规模不大的图数据。面对大规模的图数据，MapRe— 

duce计算框架是一种有效的并行处理方案。为此，本文将 

MapReduce引入到图稀疏化中，对已有的 L-Spar算法进行并 

行化改造，使其实现高效并行的大规模图数据稀疏化处理，从 

而提出一种全新的基于MapReduce的图稀疏化算法即MR- 

GSpar算法。 

本文提出的MR-GSpar算法主要由4个步骤组成，分别 

为：1)邻居结点集的计算；2)结点的Minhash签名计算；3)结 

点的签名hash存储；4)图稀疏化处理。各个步骤的具体设计 

思路将在下面各小节中进行阐述。 

4．1 邻居结点集的计算 

MR-GSpar算法的步骤 1)是通过一组 Map任务计算图 

中各个结点的邻居结点集，具体处理过程如图3所示。 

回  回  

Key Value Key Valtie 面 

V1 V2 ／
一

、、- vl 

V2 V4 — 匝画 二】_—一 V1 v2 
V3 V5 v2 

V4 ● - 
● 

● ～ 伍叠 - ● ● ● 
● 

图 3 邻居结点集的计算过程 

此步骤中，Map任务接受一组<key= ，value= >的输 

入，其中 ， 表示的是图中相邻的结点。经过 Ma p的计算 

之后，可以得到<点 = ，value=list[Ni]>对的输出，其中list 

[ ]表示结点 的邻居结点集。最后将结果输出到 HDFS 

上 。 

此步骤的 Map任务用形式化描述如下： 

Map： 

(key1一Ⅵ，valLlel=list[vii) 

(key2一Ⅵ，valuez=list[Nil> 

4．2 结点的Minhash签名计算 

MR-GSpar算法的步骤 2)是计算图中各个结点的 

Minhash签名。为此，MR-GSpar算法通过一组 Map任务和 

Reduce任务的组合来计算图中各个结点的签名 Sig ，具体 

处理过程如图 4所示。 

回  

minhash计算 图结点签名计算 

图4 结点Minhash签名的计算过程 

从图4可以看出，此步骤中的Map任务的输入为步骤1) 

的输出，即结点的邻居结点集<key=vi，value-~list[,Ni])。同 

时，Map任务也接受k个 Minhash函数作为输入。经过哈希 

计算之后，得到结果<忌 一 ，value=H ( )>( 一1，2，⋯， 

忌)，其中 ( )表示每个结点的k个 Minhash值列表。该 

输出作为 Reduce任务的输入，经过 Reduce计算得到结果 
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(忌 一 ，value=Sig[i][m]>，其中SigEi]为结点 的签名 

序列，表示形式是一个二元组。最后将输出的结果 Sig[i] 

[加 以二元组形式存储到 HDFS上。 

此步骤 Map任务和 Reduce任务用形式化描述如下： 

Map： 

(key1 Vi，value1=list[Ni]) 
—  (key2一、，i，value2一】ist[Hm(Ni)]> 

(m=l，2，⋯，k) 

Reduce： 

(key2一 ，valuez=list[H~(N0]> 

一 (k。 一vi，value3一sig[|][m]> 

结点的Minhash签名计算步骤分为如下两步执行。 

(1)Map任务详细过程如下所示： 

输入：(vi，list[Nil>，其中key=Vi为图中的结点，value=list[Nil为结 

点的邻居结点集；k个不同的Minhash函数。 

输出；<v ，list[H (Ni)])，其 中 value—list[H (Ni)]为结点 的 

Minhash值列表 

1．1ist[Hm]一 *初始化结点的邻居结点集的Minhash值列表 *／ 

2．foreaeh、，iinGraph do 

for ITI in k 

／*对结点的邻居结点集进行 k次 Minhash，并将计算出来的 

hash值存放到列表 H 中*／ 

H =Minhash(1ist[Ni]) 

end for 

end foreach 

(2)Reduce任务过程主要是利用 Ma p阶段的结果，计算 

结点的签名矩阵，具体过程如下所示： 

输入：(vi，list[H (Ni)]>，结点的 Minhash值列表。 

输出：<vi，sig[．][m]>，即图中结点的签名矩阵。 

1．Sig[i][m]-．--q,／*初始化结点的签名矩阵 *／ 

2．foreaeh ViinGraph do 

Sig[i]一sortSig(Hm) 

／*将结点的hash值列表排序 ，依次存人结点的签名矩阵中*／ 

end foreaeh 

4．3 结点签名的 hash存储 

MR-GSpar算法的步骤 3)是针对图中的每个结点，计算 

得到其邻接边是否属于该结点所在的稀疏子图。MR-GSp8X" 

算法通过一组 Ma p任务和Reduce任务的组合来计算图中各 

个结点hash后匹配的 hash桶的数目，具体处理过程如图5 

所示 。 

i]D】矩阵 

Key 

V 1 

V2 

Value 

可  

v2 

W  

囤  

鬲 

～ I SortC~k 
V2 fsS。orrtctC22 j 

图 5 结点签名的 hash存储计算过程 

此步骤将 4．1节计算的结点的邻居结点集的(key=让， 

r~alue=list[,Ni]>作为Map阶段的输入，同时将结点的签名 

矩阵S g[妇[m]也作为输入，计算得出签名集<忌e 一 ，value 
-= list[-S(Sig[i]，s g[J])]>，其中list[S(Sig[i]，SigD])]表 

示结点"O／和V1的签名列表集。该输出作为Reduce阶段的输 

入，hash函数也作为输入，hash函数的作用是根据 Sig[,i]计 
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算结点的桶号，最后将(key=vi，value=list[SortCo]>作为输 

出。其中list[SortC0]表示的是经过排序的结点 砧和 的 

签名列表通过 hash函数计算之后匹配的桶的数目列表。 

此步骤的Map任务用形式化描述如下： 

Map： 

<keyl—vi，valuel~list[Nil> 

一(ke 一 ，Va]1．／e2=list[S(Sig[i]，Sjg啪 )]> 

Reduce： 

(keyz—vi，valuez=list[S(Sig[i]，sig[j])]> 

—  (key3一 ，value8=list[SortCajj> 

(jE邻居结点集) 

结点签名的hash存储计算步骤分为如下两步执行。 

(1)Map任务详细过程如下所示 ： 

输入：<vi，list[Ni]>，其中key=vi为图中的结点，value=list[Nil为结 

点的邻居结点集，结点的签名矩阵 sig[．][rn]。 

输出：<vi，list[S(Sig[i]，sig[j])])，其中 value—listIs(Sig[i]，Sig 

[．])]表示结点邻接边的签名集。 

1．1ist[S]一 ／*初始化结点的邻接边的签名集列表 *／ 

2．foreach Vi in Graph do 

f0r inlist[Nil 

／*分别找出对应于结点和邻居结点集中的结点的签名序列 *／ 

templ=FindSignature(vi，Sig) 

temp2=FindSignature(vi，Sig) 

／*函数 FindSignature(x，Sig)返 回在签名矩阵 Sig中 X结点 

的签名序列 *／ 

S(SigEi]，Sig~j])=Integration(tempi，temp2) 

／*函数 Integration(x，y)返回X和 Y组合的集合 *／ 

endfor 

end foreaeh 

(2)Reduce任务过程主要计算结点和其邻居结点签名的 

hash匹配桶的数目，并将该匹配数目排序。详细过程如下所 

刁 ： 

输入：<Vi，list[S(Sig[i]，SigEj])])，其中 key=vi为图中的结点 ，value 

= list[S(Sig[i]，sig[j])]表示结点邻接边的签名集。 

输出：<vi，listESortQi]>，其中 value=list[SortGi]表示经过排序之后 

的结点与邻接结点匹配的数 目。 

1．1ist[S0nGI]一中／*初始化排序后的结点和邻居结点签名匹配的 

桶数列表 *／ 

2．foreachⅥ inGraph do 

foreach(Sig[i]，Sig[j]>in list[S] 

／*分别对结点和邻居结点的签名进行 hash，记录下桶号 *／ 

hashtablel=Minhash(Sig[i]) 

hashtable2=Minhash(Sig[j]) 

Coutij=MatehTable(hashtablel，hashtable2) 

／*函数 Ma tchTable(x，y)返回 X列表和 Y列表中相同的桶数 *／ 

Sort％=sortCount(Countii) 

／*函数 sortCount(x)返回降序排列的 x列表 *／ 

end foreaeh 

endforeach 

4．4 图稀疏化处理 

这一步骤就是根据结点 所有的邻接边的匹配桶数 

SortCd，使用一组 Map任务选取前 条边，将其保留下来。 

其中 表示的是 结点的度， <1是用户自定义的图稀疏 

化指数。这里用户可以通过改变 e的大小来很方便地控制整 

个图的稀疏化程度。通过计算可以得出，e越大，图稀疏程度 

越低，反之，图的稀疏程度越高。 

具体过程如图6所示。 

图6 保留结点过程 

这一步骤中，Map任务是对上一个步骤的输出<五 =让， 

value=list[SortCii]>进行计算，同时将 也作为输入，得到 

结果<key= ，value listEtop]>，其中list[top]是保留list 

[SortCo]列表的前 条边的列表。最后将结果输出到HDFS 

上 。 

此步骤的Map任务用形式化描述如下： 

M ap： 

(key1 Vi，value】=list[SortGaj]> 
—

-<key2 Vi，valuez=list[top]> 

图的稀疏化处理步骤具体处理过程如下所示： 

输入：上一步骤输出的键值对<Vi，list[SortCaj])，d 中 e为用户定义的 

图稀疏的指数，di为边的度。 

输出：<vi，list[top]>，其中 value=list[top]表示需要保留下来的结点 

的邻居结点。 

1．1istEtop]'*-~／*初始化结点需要保留的邻居结点集 *／ 

2．foreaeh Vi in Graph do 

top=ToSave(1istESortQi]， ) 

／*函数 ToSave(x，y)返回X列表中前 Y条边，并且根据边找到其所 

含的结点，记录下来 *／ 

endforeach 

通过以上步骤，图中各个结点都保留了至少一条边，这样 

确保了整个图还是一个连通的图。 

5 实验结果及分析 

本节通过实验验证了MR-GSpar算法的性能与效率。 

5．1 实验配置 

本文使用开源的MapReduee框架，将它部署到 Hadoop 

集群上。本集群由6台机器组成，其中1台作为master，5台 

作为 slave，集群中每个节点的CPU频率均为 3．20GHz、hltd 

双核，内存容量为2GB。集群平台中采用的是 Hadoop1．0．3， 

操作系统为 ubuntul1．04，实验的代码均由java编写。实验 

用的数据源为 Twitter社交网络的朋友关系图。 

实验中采用算法加速比(Speedup)作为评价算法性能和 

效率的指标。加速比公式为： 一 ／丁1，其中 为 i个 

集群结点对原图稀疏化所需要的时间，丁1为单个机器对原始 

图稀疏化需要的时间。 

5．2 实验结果及分析 

本文算法中涉及到稀疏比率 e，设置不同的系数比率得 

到的稀疏图不同，可以根据不同的需求设置不同的e 不同 

数据量和不同类型的数据，其最佳e值也不相同。这里暂且 

设置为 P=O．15。 

为更好地表明MR-GSpar算法的优势，实验中将利用不 
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误的类别信息被用于指导解码，造成系统误识率轻微上升。 

系统3用元音稳定段排除了解码时部分不符合声学实质 

的语音候选段，避免了由此产生的解码错误，因此在提高运行 

时间的同时，识别系统的错误率有所降低。 

最后将界标点提供的所有信息同时应用于随机段模型系 

统，结果如表 6所列。 

表 6 所有信息引导的解码算法识别结果 

系统类型 WER( ) 解码时间(rain) 

系统4将声韵母边界信息、类别信息以及元音稳定段同 

时用于指导随机段模型的解码。与基线系统相比，系统 4的 

系统误识率轻微上升，解码时间下降了12．9 。 

结束语 根据声门界标点分析语音单元的边界信息、类 

别信息以及元音稳定段，并将上述语音学信息用于指导随机 

段模型的解码 。实验结果表明，本文提 出的方法能够有效地 

提高段模型大词汇量汉语连续语音识别系统的解码速度。接 

下来的研究工作将着重提高其它类型声学界标点的检测精 

度，并分析不同类型声学界标点相结合时蕴含的语音学信息， 

将其用于改进语音识别的解码。 
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同Hadoop集群规模运行算法。本算法利用 Hadoop加载不 

同的Map和Reduce算法过程，对图结构数据进行处理，即完 

成图数据的稀疏化。本文提出的算法加速比性能测试结果如 

图 7所示。 

6 

5 

4 

剥 
景 3 

。 集3群教4日 5 。 

图 7 算法性能测试结果 

从图 7中可以看出，尤其是面对大数据 ，利用 Hadoop集 

群可以高效地减少时间的消耗，即加速比 蝴出 明显增大。 

根据 Hadoop框架运行的特点，图数据量较大时，对图的稀疏 

化速率明显加快，有线性趋势；但是由于集群结点之间的数据 

通讯会有一定的数据开销，当图数据量较小时，图的稀疏化的 

优势会有所减弱，甚至需要的速率会略有下滑。同时加速比 

性能和集群的节点数成正比，即随着集群中节点数的增多，算 

法的加速比 础 也逐渐渐增大。 

上述结果表明，本文提出的基于Ma pReduce的图稀疏化 

算法更加适用于大规模图数据。即图数据量越大，算法的性 

能越好。其原因是算法设计中，增加了排序，合并了一些额外 

操作，使主节点和从节点之间的通讯代价大幅度减小，并且数 

据集规模越大，通讯量减少的比例越高。因此，当数据集规模 

越大时，算法的加速比性能越好。 

· 2】2 · 

结束语 本文深入研究了一种基于 MapReduce的大图 

稀疏化算法。本文在介绍 Minhash算法在图稀疏化处理中 

应用的基础上，在MapReduce计算框架上实现了Minhash算 

法的并行化改造，设计并实现了面向大规模图数据的分布式 

稀疏化算法，给出了具体的算法处理流程。最后，通过在多组 

不同大小数据集上的实验表明，本文提出的 MR-GSpar算法 

适合运行于大规模并行平台下，提高了图稀疏化效率。 
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