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Abstract: A parallel data analysis system was built based on the computing platform of Spark. This system mainly 

aims at large-scale graph data analysis tasks, supports analysis applications of non-graph data, and integrates set of 

data analysis algorithms and non-graph data analysis algorithms. This paper describes the design and implementa-

tion of the system, as well as part of the parallel data analysis algorithms. Through tests of multiple scale of datasets, 

the system is proved to be more efficient at completing computing tasks comparing to the previous graph data min-

ing system, and non-graph data also can be analyzed efficiently. 
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摘  要: 提出了一种基于 Spark 计算平台的并行数据分析系统。系统以大规模图数据分析任务为主，并支

持非图数据分析应用，集成了数据分析算法集合与非图数据分析算法集。详细阐述了该系统的架构设计，

以及部分并行数据分析算法的设计与实现。通过多种规模的数据集测试，该系统相对于以往的图数据挖掘

系统可以更高效的完成计算任务，而且也可以有效进行非图数据分析。  
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1  引言  

信息科学的高速发展，特别是物联网，云计算，

社交网络，移动通信等技术的产生与普及，标志着

大数据时代的到来。这些数据种类繁多，大致可以

分为结构化数据和非结构化数据两类，其中图数据

作为非结构化数据中最重要的数据类型，具有很强

的表示能力和广泛的应用。传统应用如最优运输路

线的确定、疾病爆发路径的预测、科技文献的引用

关系等；新兴应用如社交网络分析、语义网络分析、

生物信息网络分析等。 

虽然图的应用和处理技术已经发展了很长时

间，理论也日趋完善，但随着信息化时代的到来，

各种信息以爆炸模式增长，导致图的规模日益增大，

如何对大规模图进行高效处理，成为一个新的挑战。

美国互联网中心指出，互联网的数据总量正在以每

年膨胀 50%的速度增长，而且将近 90%的内容是最

近两年才产生的。随着移动互联网技术的广泛应用，

数以亿计的智能数字终端每时每刻都在产生新的

数据。作为国内最大的网络交易平台，淘宝网已经

有将近 5 亿注册用户数，每天有超过 6000 万用户

的访问，在线的商品超过 8 亿件，随之而来的数以

百万计的交易数据生成大约 50TB 的数据。近十几

年来，随着互联网的普及和 web2.0 技术的推动，网

页数量增长迅猛，据 CNNIC 统计，根据中国网络

信息中心的统计，截止至 2013 年末，国内的网页

总数达到了 1500 亿，相对上一年增长了 22%，而

基于互联网的社交网络也后来居上，微博用户达到

3.08 亿，占网民总体数量的 54.7%，社交网站用户

达到 2.75 亿，较上年增长了 12.6%，这些大规模的

图数据，对图挖掘技术提出了更高的要求。 

为了应对大规模图数据分析的挑战，我们提出

了一种基于 Spark 的并行图数据分析平台。该平台

采用 Spark 构建针对性的图计算引擎，也可以针对

非图数据的并行分析任务调用通用计算引擎；采用

了组件化的算法集成设计，可以方便扩展平台功能；

能够存储和管理海量数据。 

本文后续结构如下：第 2 章相关工作，介绍当

前并行计算框架和数据分析平台的现状；第 3 章系

统架构，说明各层的功能和特色；第 4 章介绍相关

算法的原理与实现和系统所采用的工作流引擎以

及动态组件更新技术；第 5 章，介绍系统性能测试

结果以及和传统 MapReduce 平台的对比；第 6 章总

结全文，说明后续研究工作。 

2  相关工作 

与本系统的相关工作主要可以分为并行计算

模型与并行数据分析系统两方面。下面进行简单介

绍。 

2.1  并行计算模型 

经过多年的研究与发展，研究人员提出并实现

了多种并行计算模型。目前，在云计算环境中最广

泛使用的是 MapReduce 模型[1]，该模型将一个并行

作业分成多个 map 任务和多个 reduce 任务，作业的

执行分为 map 阶段和 reduce 阶段。在 map 阶段，

每个 map 任务对分配给它的数据进行计算，然后将

输出的数据映射到对应的 reduce 任务中；在 reduce

阶段，每个 reduce 任务对收集到的数据做进一步处

理，最后得到输出结果。BSP（Bulk Synchronous 

Parallel）[2]模型是一种基于消息通信的并行执行模

型。每个 BSP 作业由若干顺序执行的超步（super 

step）组成，每个超步对应一个迭代处理，并行任

务按照超步组织，接受来自上一个超步的消息，执

行本地计算并发送消息给下一个超步。此外，还有
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Gather-Apply-Scatter（GAS）模型[3]，该模型将每个

节点的程序分为三个概念性的阶段：收集（Gather），

应用（Apply）和扩散（Scatter）。由 GraphLab 项目

组提出，除了支持同步计算，还支持异步计算和动

态计算，可以适应大多数图挖掘算法。 

在实际应用中，Hadoop 在 MapReduce 模型的

基础上引入了缓存和索引技术，降低了不必要的磁

盘读写过程，改进了原有的任务调度模块，得到了

广泛的应用。经过数年的版本更新，日前发布的

Hadoop MapReduce 框架更名为 MRv2 或者称为

Yarn。相对于以往的 Hadoop MapReduce，Yarn 将

JobTracker 的资源管理和任务调度/监控功能分为

ApplicationManager和ResourceManager两个单独的

组件。从而避免了 JobTracker 成为系统瓶颈，使开

发人员可以根据需要定义 ApplicationManager，添

加更多类型的编程模型。 

BSP 模型方面，Google 推出了 Pregel[4]，在图

分割，计算处理，消息通信优化，同步控制和容错

管理方面提供了可行解决方案，是目前比较完善的

针对大规模图处理应用的系统。Giraph[5]是一个开

源的大规模图算法库，它基于 Hadoop 平台，只使

用 MapReduce 模型的 map 任务，参考了 Pregel 机

制，对 BSP 模型进行嵌套，开发人员可以根据需要

对计算过程中的数据进行选择性的存储。Hama[6]

同样是一个开源的并行处理平台，目前已经成为

Apache 的顶级开源项目（Apache Top-Level open 

source project）。它专注于采用 BSP 模型为机器学习

和图算法领域的大规模，高迭代次数的计算应用提

供处理平台。 

Spark[7]是由 UC Berkeley AMPLab 开发的一个

开源分布式集群计算系统，采用函数式编程语言

Scala 实现，同时支持 Java、Python 等语言接口，

它克服了 MapReduce 在迭代式计算和交互式计算

中表现的不足。 Spark 的设计者引入了 RDD

（Resilient Distributed Datasets）作为数据对象，可

以很好的解决传统 MapReduce 模型在处理迭代计

算时需要反复读写 HDFS 导致系统性能过低的问题。

Spark 提供了多种 Transforms 和 Actions 操作，相对

于 MapReduce 的 Map 函数和 Reduce 函数更为多样

化，可以在很大程度上简化用户的编程。基于 Spark，

伯克利实验室实现了 Shark、Bagel 等工具，以及

GraphX 图计算接口。GraphX[8]是一个运行在 Spark

框架下的图计算 API。它扩展了 Spark 中的 RDD 数

据抽象，提出了 RDG（Resilient Distributed Graph）。

根据图计算的一些基本运算方式，GraphX 编写了一

系 列 基 本 操 作 ， 如 subgraph 、 joinVertices 、

mapReduceTriplets 等。GraphX 使用点分割方式代

替常见的边分割方式对图数据进行划分，更符合大

规模图数据的特点。 

2.2  并行数据分析系统 

主流的并行数据分析系统列举如下：Mahout

是由 Apache 基金会支持的项目之一，支持聚类，

分类，模式识别，回归计算，数据降维等分析任务，

但是对图算法的支持较少。PEGASUS[9]是一个基于

Hadoop 平台实现的开源大规模图数据分析系统。它

的核心思想是将图挖掘的操作转换成为矩阵向量

的计算过程，尽管它可以支持大规模的图数据计算，

但是并非所有的图挖掘算法都能完整的转换为矩

阵向量操作。Dryad[10]是由微软研究院开发的通用

并行系统，它将数据挖掘操作中的计算与通信过程

抽象为顶点与有向边，最后以有向图的形式进行优

化和执行。BC-PDM[11]是由中国移动研究院开发的

大规模数据分析系统，提供了可视化的数据挖掘操

作和图挖掘操作过程。由于它以 Hadoop 平台为并
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行计算引擎，对高迭代次数的分析算法性能较差，

所以难以满足大规模图数据分析的性能需求。

BC-BSP[12]同样是由中国移动研究院开发的项目，

旨在提供一种改进过基于内存的 BSP 并行计算模

型平台，它通过精心设计的数据加载与数据分发机

制达到扩展平台数据处理规模的目的。PGM 是由中

兴通信有限公司研发的基于 Hama 的大规模图数据

分析系统，集成了丰富的图挖掘算法，由于采用了

BSP 并行计算模型，图挖掘性能较好，但是对于非

图数据的挖掘支持较少。MBGM 平台为了弥补

PGM 平台对非图数据计算支持不好的缺陷，提出了

采用 Hadoop 作为大规模非图数据的计算引擎，完

成数据的 ETL 和构建图结构的相关计算。 

3  系统架构 

首先，由于现实的大数据往往不是直接以图形

式呈现的，需要进行数据的清洗，提取，以及转换

为图数据的操作，因此有必要在大规模图数据挖掘

平台中包含非图数据的计算处理能力；其次，一个

平台能够完成对图数据和非图数据的挖掘任务，有

助于节约集群资源，简化平台管理；最后，采用两

种并行计算框架分别完成图数据计算和非图数据

计算需要开发人员了解两种程序设计模式，影响系

统的二次开发能力。因此，我们提出了采用 Spark

并行计算框架作为系统的非图数据处理引擎，采用

Spark的图计算接口GraphX作为系统的图数据计算

引擎，解决了上述问题。系统的架构介绍如下。 

如图 1 所示，本系统包含：提供并行存储和并

行计算环境的并行平台层，提供图数据分析核心能

力的算法层，提供平台组件更新，工作流调度算法

和管理模块的逻辑层，以及提供用户使用本平台的

界面层。  

UI层

系统管理数据挖掘界面

非图数据挖掘

挖掘算
法层

非图挖掘算法集

图排序算法 图聚类算法

图数据挖掘

图挖掘算法集

并行计
算层

图存储
层 数据导入分布式文件存储系统

数据存储

数据转换

数据管理

并行图挖掘引擎

GraphX计算引擎

并行非图计算引擎

Spark计算引擎

管理界面

图属性分析算法ETL算法 ML算法

 Fig.1 System architecture 

图 1 系统架构图 

3.1  图存储层 

主要提供大规模图数据的存储以及数据获取

功能。为了支持大规模数据分析，我们采用分布式

文件系统存储任务。数据管理模块包括数据转换和

数据导入两个子功能，负责完成非图数据和图数据

之间的转换以及将外部数据导入平台。 

3.2  并行计算层 

该层的目的是为图查询提供执行能力支持，主

要分为两个部分，并行图计算引擎和并行非图计算

引擎。前者主要完成图数据挖掘的并行计算，采用

GraphX 进行实现。由于图挖掘算法的在并行执行时

的特殊性，我们利用 GraphX 分别实现 BSP 并行计

算模型和 GAS 并行计算模型分别执行同步并行计

算和异步并行计算。并行非图计算引擎为 Spark 并

行计算引擎，负责完成非图数据的分析任务，如数

据转换，图数据 ETL 计算等任务。 

3.3  挖掘算法层 

图算法层分为图挖掘算法集和非图挖掘算法

集两部分。其中非图挖掘算法集可以大致分为数据

ETL 算法和机器学习（Machine Learning，ML）算
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法集两部分。前者为平台的数据预处理算法集，包

括常用的数据清洗，数据转换等算法，以及针对图

数据设计的预处理算法，如非图数据向图数据的格

式转换，节点-邻边格式和节点-节点格式的转换，

数据分隔符转换，去除网络中自环边等。我们也探

索该平台架构的并行机器学习算法执行能力，目前

完成了 LDA[13]（Latent Dirichlet Allocation）算法的

并行实现。图挖掘算法集主要分为节点排序算法，

图聚类算法和图属性分析算法，具体实现包括

PageRank 算法，LPA[14](Label Propagation Algorithm)

算法，HITS[15]算法，节点亲近度算法，单源最短路

径算法，图聚集系数算法[16]的并行实现。 

3.4  UI 层 

主要负责为用户提供系统管理，数据管理，算

法调用和参数设置，以及结果显示等基本功能。通

过 BS 模式的前端设计，能够便捷使用平台的各项

功能，完成数据分析任务。 

4  核心算法及工作流引擎介绍 

由于算法较多，且篇幅有限，本章选取了非图

数据挖掘算法中的 LDA 算法和图挖掘算法中的

LPA 算法进行介绍。 

4.1  基于 Gibbs 采样的并行 LDA 算法 

LDA，是一种主题模型，它首先由 Blei 等人于

2003 年提出，目前在文本挖掘领域包括文本主题识

别、文本分类以及文本相似度计算方面都有应用。

LDA 可以将文档集中每篇文档的主题按照概率分

布的形式给出。同时它是一种无监督学习算法，在

训练时不需要手工标注的训练集，需要的仅仅是文

档集以及指定主题的数量即可。 

我们采用 Gibbs 采样对 LDA 进行求解，但是它

的复杂度比较高，对于规模大的数据集，效率仍然

比较低。因此我们提出了一个新的并行算法。我们

算法的核心思想是降低通信和同步的时间开销。但

是这样我们算法的迭代次数会急剧增加，为了克服

这个缺点，我们采用 Spark 实现基于 Gibbs 采样的

并行 LDA 算法。 

Table1 Related symbol of LDA 

表 1  LDA 算法相关符号 

符号 描述 

X 数据集 

𝑿𝒑 第 p 个子集 

K 主题数 

D 文档数目 

W 单词数 

𝑵𝒅 文档主题数矩阵 

𝑵𝒘 单词主题数矩阵 

𝑵𝒅
𝒊  𝑵𝒅的第 i 部分 

𝑵𝒘
𝒋

 𝑵𝒘的第 j 部分 

𝑵𝒌 分配给主题 k 的单词数 

𝑵𝒌
𝒑
 在第 p 个处理器上的𝑵𝒌的拷贝 

𝑵𝒌
𝒑̌
 采样过后𝑵𝒌与𝑵𝒌

𝒑
的差值 

  

 表 1 描述了 LDA 算法中我们使用的符号，我

们的算法伪代码如下： 

LDA 在 Spark 平台的实现 

 

1. FOR i<iteration DO 

2.   FOR j< number of sub-datasets DO 

3.     FOR each processor p in parallel DO 

4.         Initialize 𝑵̃𝒌
𝒑

= {𝟎} and 𝑵𝒌
𝒑

= 𝑵𝒌 

5.         Simple 𝐳 ∈ 𝑿𝒑  With 𝑵𝒅
𝒊 , 𝑵𝒘

𝒋
, 𝑵𝒌

𝒑
 

and Update 𝑵𝒅
𝒊 , 𝑵𝒘

𝒋
,𝑵𝒌

𝒑
, 𝑵̃𝒌

𝒑
 

6.     END FOR 

7.      Shuffle 𝑵𝒅
𝒊 ,  𝑵𝒘

𝒋
 and update 𝑵𝒌 =

𝑵𝒌 + ∑ 𝑵̃𝒌
𝒑

𝒑  

8.   END FOR 

9. END FOR 

http://zh.wikipedia.org/wiki/%E4%B8%BB%E9%A2%98%E6%A8%A1%E5%9E%8B
http://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%96%87%E6%9C%AC%E6%8C%96%E6%8E%98
http://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%A6%82%E7%8E%87%E5%88%86%E5%B8%83
http://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%A6%82%E7%8E%87%E5%88%86%E5%B8%83
http://zh.wikipedia.org/wiki/%E9%9D%9E%E7%9B%A3%E7%9D%A3%E5%BC%8F%E5%AD%B8%E7%BF%92
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为了在 Spark 平台上实现此算法，有两个问题

要解决。一方面，在采样过程中，需要操作 𝑋𝑝，𝑁𝑑，

𝑁𝑤三个 RDD，但是在 RDD 超过 2 个时，Spark 性

能会受到很大影响。我们采用如下方式解决这个问

题：把𝑋𝑝，𝑁𝑑，𝑁𝑤合并成为一个 RDD 进行采样，

在采样完成之后，再把这个 RDD 划分回三个 RDD。

另一方面，RDD 的划分方式默认是通过 hash 值来

划分的，但是它不能满足我们的要求。因此我们实

现了一个新的划分方法，首先我们使用指定的 ID

作为划分 ID，然后通过一个本地函数来确认 X 的划

分。 

4.2  并行 LPA 算法 

LPA 算法指的是标签传播算法，这是一种具有

较高效率的社团结构分析算法。 

LPA 算法的基本思想是，一个节点所处的社团

应该由其邻居节点所在的社团所决定。对于任意一

个节点，如果它的所有邻居中，多数节点属于某一

个社团，那么该节点自身也应该属于这个社团。 

基于这一基本思想，LPA 算法初始时为每一个

节点赋予一个标签，每次迭代每一个节点都在所有

的邻居中寻找出现次数最多的那个标签作为自己

新的标签。重复这一标签传播的过程，直到所有节

点的标签不再变化或迭代次数已达到事先设定的

值为止。当算法结束迭代之后，所有具有相同标签

的节点就成为一个社团。 

LPA 算法的主要步骤如下： 

过程 1. 为网络中每一个节点赋予一个独一无

二的初始标签，代表迭代开始前每个节点自身为一

个独立的社团。 

过程 2. 对于每一个节点，按照随机的顺序，

遍历其所有邻居节点，选择其中出现次数最多的标

签（当有多个标签出现次数同样多时，随机进行选

择），将其设定为该节点新的标签。 

过程 3. 重复第二步，直到所有节点的标签均

不再改变或达到预先设定的迭代次数为止。 

通常，LPA 算法的迭代次数不会很高，在 10

到 20 次之间即可得到较好的效果。 

Spark 对于迭代运算效率更高。首先提供它提

供了一套支持 DAG 图的分布式并行计算的编程框

架，减少多次计算之间中间结果写到 HDFS 的开销，

其次 Cache 机制支持需要反复迭代计算或者多次数

据共享，减少数据读取的 IO 开销，而且它使用多

线程池模型来减少 task 启动开稍，shuffle 过程中避

免不必要的 sort 操作以及减少磁盘 IO 操作 。所以

我们在 Spark 平台上实现 LPA 算法。 

4.3  工作流引擎及动态组件更新技术 

系统逻辑层采用了工作流引擎结合 OSGI[17]的

架构。系统的工作流引擎由我们自主开发，是在现

有一些成熟框架基础上结合系统的需求开发的一

套新的机制。由于大规模图数据的处理过程的稳定

性与多种因素有关，如并行存储系统，网络通信情

况，算法本身局限性等，所以一般的工作流引擎难

以满足应用需求。本工作流引擎除提供流程执行和

流程暂停之外，增加了流程运行错误自动挂起和重

运行机制，解决了流程运行失败之后必须重新开始

计算的问题，与并行平台的容错机制相结合，大大

提高了系统运行的稳定性。另外，流程执行采用了

线程池的优化机制，防止了由于运行流程过多而导

致系统崩溃的问题。 

在组件动态更新方面，平台结合了 OSGI 组件，

可以实现动态修改、添加和删除算法组件的操作，

而不需要修改系统后台代码以及重启 web 容器。

OSGI 充当一个服务容器，所有的组件和操作引擎

都以插件的形式注入并注册服务。另外，采用 JNDI
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作为 OSGI 容器和 web 容器的桥梁，web 只需通过

JNDI 即可获取 OSGI 提供的服务，从而使本平台具

备了真正的组件动态更新能力。 

5  系统性能 

5.1  图挖掘算法 

本文对平台进行了性能测试，将平台部署在 9

台华为RH2285 2U服务器上，其中 8台为工作节点，

一台为主节点。配置为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5530 

@ 2.40GHz 双处理器，内存为 48G，4T 硬盘。测

试数据采用按照点边比例 1:8 随机生成的图数据，

分为 10 万条边，50 万条边，100 万条边，500 万条

边，1000 万条边和 2000 万条边 6 组，对图分析算

法分别进行测试。测试结果见表 2。需要说明的是

由于生成数据为邻接表形式。 

另外，进行了 1000 万条边数据的 MapReduce

算法性能对比。MapReduce 测试平台部署在 30 个

节点集群上，Map 和 Reduce 个数都设置为 60 个，

配置为 Intel(R) Xeon(R) CPU E5504 @ 2.00GHz 双

处理器，内存为 4G，1T 硬盘。对比测试结果见图

2。 

可以看出，本平台的图数据分析性能均远远高

于 MapReduce 平台，说明本平台更加适合大规模图

数据的分析和挖掘。 

 

Table2 Tests result of algorithm performance 

表 2  算法性能测试结果 

 

数据集 

（万边） 特征向量

中心性 
入度统计 出度统计 PageRank 网络密度 LPA Kmeans 互惠系数 HITS 

10 16 13 15 17 21 14 9 19 23 

50 25 16 20 18 27 26 19 28 50 

100 28 22 24 22 28 38 22 39 73 

500 88 65 69 40 29 75 27 562 269 

1000 174 77 80 118 36 186 85 920 930 

2000 653 202 228 287 63 289 156 2020 1926 
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Fig.2 Performance comparison 

图 2 算法性能对比 

5.2  LDA 算法 

我 们 使 用 来 自 UCI 机 器 学 习 库

[http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Bag+of+Words]的三

个文本数据集：KOS 博客文章， NIPS 论文和纽约

时报的新闻文章。这三个数据集涵盖了不同的规模，

内容和文件的平均长度。KOS 数据集是最小的，纽

约时报的数据集是比较大的，而 NIPS 数据集则是

中等大小。三个数据集的特性示于表 3。 

Table3 Related parameters of datasets 

表 3 数据集的相关参数 

数据集 KOS NIPS NYT 

文档总数 D 3,430 1,500 300,000 

词汇表大小 W 6,909 12,419 102,660 

单词总数 N 467,714 1,932,365 99,542,125 

我们通过两种方式来测量性能。首先，我们比

较 LDA（在单一处理器上采用标准 Gibbs 抽样）和

我们的分布式算法 Spark-LDA，我们通过计算两个

小的数据集 KOS 和 NIPS 的 perplexity值[13]来完成。

其次，我们使用所有这些数据集测试 Spark-LDA 的

加速效果。进行试验的主机配置均是 Intel Xeon 

2.00GHz 的处理器和 8GB 的内存。LDA 是在一台

计算机上执行，而 Spark-LDA 是在拥有 25 台电脑

的机群上进行，其中包括 1 个主节点和 24 个工作

节点。 

 
Fig.3 Tests result of KOS’s perplexity 

图 3 KOS 的 perplexity 值测试结果 

 
Fig.4 Tests result of NIPS’s perplexity 

图 4 NIPS 的 perplexity 值测试结果 

图 3 和图 4 显示了对于数据集 KOS 和 NIPS 的

perplexity 值测试的结果。我们使用标准的 LDA 计
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算 P=1 时的 perplexity 值，使用 Spark-LDA 计算

P=8,16,24 时的 perplexity 值。该图清楚地表明， 对

于不同数目的主题，LDA 和 Spark-LDA 计算的

perplexity 值之间没有显著差异。这表明，我们的算

法与标准的 LDA 具有同样的预测能力。我们还使

用了 Spark-LDA 计算 K=128,256 时 KOS 的

perplexity值以及K=80,160时NIPS的 perplexity值，

实验结果给出了同样的结论。由于随着主题数量的

增加，perplexity 值也在增加，这使得图变得不清晰，

所以我们仅在图 5 和图 6 中展示了部分结果。 

 
Fig.5 Changing process of KOS’s perplexity 

图 5 KOS 的 perplexity 值变化过程 

  
Fig.6 Changing process of NIPS’s perplexity 

图 6 NIPS 的 perplexity 值变化过程 

我们对两个小的数据集（KOS，NIPS）和一个

大的数据集（NYT）分别进行了加速实验。加速比

被定义为
𝟏

(𝟏−𝑺)+𝑺 𝑷⁄
 ，其中 S 为抽样时间的百分比和

P 是处理器的数目。其结果如图 7 所示。该图清楚

地表明，随着数据集大小的增加加速比值也在增加。

这种现象反映了我们的算法对大数据集的表现较

好，但对于小的数据集效果不显著。 

 
Fig.7 Changing process of speedup 

图 7 加速比的变化过程  

为了分析该现象的原因，我们接着测试了每次

迭代中采样时间的比重，结果显示在图 8 中。随着
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Spark-LDA 中处理器数目的增加，在每个分区中的

单词的数目变少了，且采样的执行时间减少了。在

我们的实验中，对于 KOS（K = 8，P = 24），在每

次迭代中采样大约花费 40ms。但是，启动作业消耗

恒定的时间，所以采样时间的比例变小。这个过程

说明为什么对于小的数据集Spark-LDA的表现并不

好。对于大型数据集，这种现象也发生，但在我们

的实验中它还在可接受的范围内。 

 
Fig.8 Ratio of the sampling time of each iteration 

图 8 每次迭代采样时间的比例 

6  总结 

本文从系统架构，系统特色，系统性能等多个

角度，全面介绍了一款基于 Spark 计算模式的并行

图数据分析系统。本系统融合图排序算法，图聚类

算法，图属性分析算法，涵盖了图数据分析的常用

技术；针对并行计算平台只依靠平台进行容错控制

的缺陷，重新设计了具有任务重跑等功能的工作流

引擎，提高了系统的稳定性；由于目前图算法研究

发展迅猛，还提供了动态组件更新支持，使系统可

以适应不断发展的图数据分析需求，最后通过实验

证明本平台在图数据分析方面性能优异，效率和性

能都超过传统的 MapReduce 技术的平台，是一个前

沿且注重实用的实践。下一步的工作包括：扩大图

分析算法的种类，探索新的并行计算技术，扩展或

优化平台的并行计算引擎，进一步提高系统性能。 
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