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基于MPI 的 OTP 三角形计数算法研究
龙昌庭 1

LONG Changting    

 摘　要                 在社交网络分析、推荐系统和聚类系数等大规模图分析问题中，计算图中三角形的数量是一项重要的任

务。然而，当面临大量数据以及子图之间存在重复的三角形结构时，计算变得困难且具有挑战性。因此，

图数据的分布式计算变成了研究热点。提出一种基于 OTP 三角形计数算法的 MPI 优化算法，OTP 算法

是基于 MapReduce 框架的三角形计数算法，但在三角形数量的计算过程中，计算时间仍然过长。通过

实验结果的分析，发现优化后的算法相较于现有算法，在计算时间上显著缩短 10 ～ 40 倍，特别是在处

理非常大规模图时。这一优化进一步弥补了现有算法在执行时间性能方面的不足。   
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0  引言

近年来，随着互联网信息技术的迅速发展，各行各业产

生了大量的数据。图这种特殊的数据结构，不仅可以存储数

据本身，还可以存储数据之间的复杂关联关系，因此受到了

学术界和工业界的广泛关注。图可以表示许多重要的数据，

如社交网络、生物信息网络、交通网络等，分析图数据可以

得到重要的洞见。学术界研究图挖掘算法，以发现图数据中

的模式和规律。工业界利用图分析技术，获得重要的商业智

能，改进决策。总之，图作为一种关键的数据结构，能表示

现实世界的复杂关系，分析图数据可以获得重要知识，因此

研究图数据具有重要意义，受到学术界和工业界的广泛重视。

三角形数量是图分析中的一个重要任务，它主要用于识

别和计算图中存在的三角形结构。通过对三角形数量的研究，

可以度量网络的聚类系数，即节点之间的紧密程度。聚类系

数可以帮助理解网络的群体结构、信息传播和社交影响力等，

三角形数量是研究和分析复杂网络的重要指标 [1]。在异常检

测 [2] 中，也可以通过计算图中的三角形数量和分布情况，可

以发现与正常情况不符的异常模式，在推荐系统 [3] 中，通过
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分析用户之间的三角形关系，可以发现潜在的兴趣相似的用

户群体等等，因此，计算三角形在图分析中具有重要的作用。

但是，图数据的规模通常比较大，用顺序算法难以计

算图数据，所以，各种分布式工具开始用来计算图数据，

MapReduce 因为其高度可扩展性、容错性、高效的并行效

率而让其成为处理大数据的典型工具。OTP 算法 [4] 是基于

MapReduce 框架下的分布式算法 TTP 算法 [5]，OTP 算法采

用了一种图分区加强策略来保证不产生冗余的三角形，从而

避免通过图划分而产生的重复三角形的计算问题，相比之前

的算法，OTP 算法拥有更好的时间性能和工作负载。相比于

MapReduce，MPI 可以更灵活地管理进程间的消息传递和同

步操作，MPI 提供了一系列的通信和同步操作，使得编写并

行程序更加灵活。

1  相关工作

在大规模图中，已经有了很多关于三角形计算的研究。

在 MapReduce 框架中，Cochen 算法 [6] 是第一个针对三角形

计算的 MapReduce算法。该算法引入了一个概念叫做二路边，

即边 (u,v) 和边 (u,w) 构成了一条二路边，然后通过寻找连接

这两条二路边的边 (v,w) 来形成一个三角形。然而，Cochen

算法存在一些缺点，包括网络过载和增加计算时间的问题。

为了解决这些问题，Suri 等人 [7] 提出了 GP 算法。与

朴素方法相比，GP 算法能够明显加速计算，并且适用于

MapReduce 环境。该算法的一个重要特点是它可以平衡每台

机器上的可用内存和算法总可用内存之间的关系，同时保持

总的工作量不变。然而，GP 算法仍然存在网络过载和增加

计算时间的问题，并且如果三角形的顶点位于同一分区，仍

然会进行冗余计算。

为了克服这些问题，Park 等人提出了 TTP 算法。该算法

采用了一种新的思路来计算图中的三角形数量，通过将三角

形分类为三种类型，并根据不同类型的三角形进行不同的处

理，大大减少了冗余计算。然而，如果三角形的三个顶点都

位于同一个分区，TTP 算法仍然会进行冗余计算。

最 近，Sharafeldeen 等 人 提 出 了 OTP 和 ETTP 两 种

MapReduce 算法，这两种算法避免了三角形的冗余计算问题。

在时间性能上，它们比之前的 TTP 算法有了显著的提升。

在 Ghosh 等人 [8] 提出的论文中，证明了用消息传递接口

（MPI）在图中实现三角形计数的分布式内存，与在 NERSC 

Cori 节点的 32 个处理器核心上的工作相比，拥有高达 90 倍

的加速。

2  算法模型

2.1   图划分模型

给定图 G=(V,E)，|V|=n，|E|=m，给定正整数 ρ，通过图

划分算法将 G 按顶点的方式划分成 ρ 个交集为空的顶点集

V1,V2,…,Vρ，得到 ρ 个子图 Gi=(Vi,Ei)。当一条边的两个顶点

只属于一个顶点集时，定义其为内边，否则，定义其为交叉边，

通过 P(v)=i |v∈Vi 来获取顶点 i 所处的顶点集。具体公式为：

                                             （1）

                                                   （2）
对于图中的三角形，经过划分后可以得到三种类型的三

角形，即三个顶点都处于同一个顶点集的三角形、一个顶点处

于某一个顶点集，而另外两个顶点处于另外一个顶点集的三角

形和三个顶点都处于不同顶点集的三角形，就计算三角形的问

题而言，定义三种三角形为 Type-1、Type-2、Type-3。

Type-1：三个顶点都在同一个顶点集的三角形，如图 1

所示，顶点 {10,11,12}所构成的三角形属于Type-1的三角形。

Type-2：三个顶点分布在两个顶点集的三角形，如图 1

所示，顶点 {2,3,4} 所构成的三角形属于 Type-2 的三角形。

Type-3：三个顶点分布在三个顶点集的三角形，如图 1

所示，顶点 {3,4,10} 所构成的三角形属于 Type-3 的三角形。

如图 1所示，图G分成四个顶点集，分别是顶点 {1,2,3}、

{4,5,6}、{7,8,9}、{10,11,12}，可以看到，通过划分之后，

不同顶点集之间存在边关系，如何处理交叉边，成为避免冗

余三角形计算的关键。

图 1  示例图 G

在第一个顶点集中，其他顶点集的顶点 u 如果和第一个

顶点集的 n 个顶点有 uj(j=1,2,…,n) 边，就把顶点 u 和这 n 个

顶点一一构成的边添加到第一个顶点集所构成的图 G1 中。

在图 1 中，属于第一个分区的顶点 {1,2,3} 有这 3 个顶

点，对于顶点 2 来说，它和顶点 4 存在一条边 (2,4)，对于顶

点 3 来说，它和顶点 4 存在一条边 (3,4)，和顶点 7 存在一条

边 (3,7)，和顶点 10 存在一条边 (3,10)，和这三个顶点有关系

的边就是 (2,4)、(3,4)、(3,7)、(3,10) 这 4 条边，把这 4 条边都

添加到原来第一个顶点集所构成的图 G1 当中，就形成新的

顶点集和新的图 G1。

此时，P(1)=P(2)=P(3)=P(4)=1，可以发现，原来处于第 2

个分区的顶点 4 添加到 G1 之后，三角形 (2,3,4) 由 Type-2 的
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三角形变成了 Type-1 的三角形。

在这种分区模型中，不用担心会产生重复的三角形从而

导致冗余的三角形计算，因为添加边的时候，所有 Gi 分区的

情况其实只有两种情况，一是包含三角形的一个顶点，如 G2

里面就包含了三角形 (2,3,4) 的顶点 {4}，另一种情况就是包

含三角形的两个顶点，如 G1 中包含了三角形 (2,3,4) 的两个

顶点 {2,3}。

不产生重复三角形的关键就是为什么两个分区都添加边

之后却不形成重复的三角形，对于 G1 来说，如果三角形有

两个顶点处于 G1，那么就只剩下一个顶点处于 G2 或者其他

分区。

用三角形 (2,3,4) 举例说明，G1 中包含了三角形 (2,3,4) 的

两个顶点{2,3}，也就是边 (2,3)，由图1可知，顶点4与顶点{2,3}

都存在边关系，因此添加边 (2,4) 和边 (3,4)，添加了另外两条

边 (2,4) 和 (3,4) 之后，就构造了图 1G 中的三角形 (2,3,4)。

而对于 G2 来说，只包含一个顶点 4，把边 (2,4) 和边 (3,4)

添加到 G2 中以后，顶点 {2,3,4} 只有两条边，无法构成三角

形，因为添加边的行为只是针对外部的顶点和当前分区内的

顶点存在边的情况才进行，外部顶点之间的边不添加到当前

分区。所以，如果只有一个顶点在某一个分区，那么这一个

分区即使添加边，也无法形成三角形，保证了不产生冗余的

三角形。

此时，已经把Type-2的三角形转换成了Type-1的三角形，

剩下 Type-3 的三角形，在之前的处理中，因为已经把 Type-2

的三角形转换成了 Type-1 的三角形，也就是说，顶点在同一

个分区和处于两个分区的三角形已经被正确计算，只剩下顶

点处于三个分区的三角形没有被计算。

对于这些三角形的处理则是只添加交叉边到新的分区

Gijk 里，当交叉边的分区属于 {i,j,k} 当中时，把交叉边添加

到 Gijk， ，其中，

1≤i<j<k≤ρ。

当 i=1、j=2、k=4 时，G1 和 G2 中的交叉边是 (2,4)、(3,4)，

G1 和 G2 的交叉边是 (3,10)，G2 和 G4 的交叉边是 (4,10)，把

所有边添加到 G124 可以得到三角形 (3,4,10)。结合图 1 可知，

至此所有类型的三角形都被正确的添加到不同类型的子图

里。由于没有重复的三角形，所以保证了每个三角形只会被

计算一次，由此解决了重复三角形的计算问题。

2.2  改进算法模型

OTP 算法中，在对三角形计算时，首先得到两个顶点的

邻居，然后对邻居排序，把两个顶点的邻居列表元素进行比

较，邻居不相等的情况下，较小的邻居元素往前移动，直到

找完所有相等的邻居。因涉及到邻居列表的排序操作，可能

会对性能产生一定的影响。因此，本文采用了邻接表表示法

来处理图数据，邻接表表示法提供紧凑的方法来表示稀疏图

（通常指 |E| 远小于 |V 2|，其中 |E| 指图的边的数量 |V| 指图的

顶点的数量。

因为实际的图数据中，大多数图数据都是稀疏图，这是

由于图数据的特性和实际应用而决定的。大多数图数据都是

稀疏图，这是由于图数据的特性和实际应用而决定的。其次，

稀疏图的存储和处理效率更高。

由于稀疏图中有较少的边，因此可以节省存储空间，

并且在处理图算法时可以减少计算量。相比之下，如果图

是密集图，每个节点都与其他节点直接相连，那么存储和

处理这种图将需要更多的资源和时间。此外，对于大规模

图数据，存储和处理整个图可能会变得非常困难，甚至不

可行。稀疏图可以更好地适应分布式计算框架和并行算法，

因为可以通过分片和分区来处理图数据，使得处理过程更

加高效和可扩展。因此，使用邻接表可以更好地利用存储

和计算资源，并且适合于处理大规模的图数据。在改进的

算法中，在 Map 阶段的处理中，首先加载图数据集然后根

据 ρ 的值对图进行划分，然后循环遍历边集。在一开始的

分区 Gi 中，每一个分区都包含了分区内所有顶点的边，所

以读取到边之后，根据图划分的逻辑，如果一条边 (u,v)

的两个顶点都处于同一个分区，那么则直接把这条边划分

到这两个顶点所处的分区，此时发送分区信息 <P(u); (u,v) 

> 给 Reduce 阶段。其他分区的顶点与当前分区内的顶点如

果存在边关系，那么就把这条边 (u,v) 添加到两个顶点所

对应的分区，此时把分区信息 <P(u); (u,v)>、<P(v);(u,v) 

> 发送给 Reduce 阶段。

通过这样的处理就得到了相同分区内的所有 Type-1 和经

过处理的 Type-2 三角形。例如对于 G1 来说，读取到边 (1,2)

之后，就把边 (1,2) 添加到顶点 1 所处的分区中，此时发送 1

所在的分区 P(1) 以及这条边 (1,2) 给 Reduce 阶段，经过遍历

之后，分区 1 发送到 Reduce 阶段的键值就是 <1; (1,2),(1,3), 

(2,3),(2,4),(3,7),(3,10) >，其中，1 作为键，其他边作为值。

所有边都被完整发送到 Reduce 之后，加下来就是对 Gijk 进

行处理，Gijk 只包含交叉边，所以一条边只要是交叉边且所

属的两个分区号是 {i,j,k} 的一个子集，那么就把这边添

加到 Gijk，对于 G124 来说，边 (3,4) 属于分区 1、2，而分区

1、2 是 {1,2,4} 的一个子集，此时把 {1,2,4} 和边 (3,4) 发送到

Reduce 阶段，经过这样的处理，就把 G124 的子图发送给了

Reduce 阶段，对于所有的边都进行这样的处理之后，就把这

一类型的子图发送给了 Reduce 阶段。

在 Hadoop 的框架中，Shuffl  e 阶段是对用户隐藏的，

Shuffl  e 阶段会自动对 Map 阶段发送的键值对进行排序，之

后再把排序后的键值对发送给 Reduce 阶段。基于 Shuffl  e 阶

段的处理，本文改进的 MPI 算法中，采用了 C++ 里的关联

容器 map，用于存储键值对。基于红黑树实现，向 std::map
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插入新的键值对时，它会自动根据键的值进行排序，以保持

有序状态。这使得在 std::map 中进行查找、插入和删除操作

时都能够以较快的速度进行。首先通过把所有的键值对储存

到 map 容器中，Reduce 读取依次读取键值并把键值还原对

应的分区和分区内的边，此时所有键值都被处理成一个子图

的形式，如 <1; (1,2),(1,3),(2,3),(2,4),(3,7),(3,10) > 和 <(1,2,4); 

(2,4),(3,4),(3,10),(4,10)>对应了 G1 子图和 G124 子图，其中，键

1 和键 (1,2,4) 为子图的一个标识。然后 Reduce 开始处理每一

个子图，在改进后的 MPI 算法中，采用邻接表对图数据进行

处理，处理每一条边的两个顶点，通过遍历两个顶点的邻居，

可以快速找到相同的邻居，如果找到相同的邻居，则找到了

一个三角形，此时输出三角形。

3  实验与分析

3.1  实验数据与环境

本文实验数据集全部来自斯坦福大学公开的数据集 

Stanford network analysis project（SNAP）[9-10]，数据集的详细

信息如表 1 所示。

表 1  数据集基本信息

数据集 节点 边 三角形数量

ego-Facebook 4039 88 234 1 612 010

Brightkite 58 228 428 156 494 728

AS-733 6474 13 895 6584

ca-AstroPh 18 772 396 160 1 351 441

CA-CondMat 23 133 186 936 173 361

CA-HepTh 12 008 237 010 3 358 499

Email-Enron 36 692 367 662 727 044

p2p-Gnutella08 6301 20 777 2383

p2p-Gnutella31 62 586 147 892 2024

soc-Epinions 75 879 508 837 1 624 481

wiki-Vote 7115 103 689 608 389

其中，数据集格式为每行两个顶点，所需的数据集为无

向图且不包含重复的边，通过数据预处理去重可以得到需要

的格式。实验环境是一个拥有 80 个节点的计算集群，每个

节点的 CPU 为 Intel Xeon E5-2630 v4 @2.20GHz，运行内存为

128 GB。

3.2   实验结果

在实验中，设置分区数量为 20、进程数为 15 分别对每

个数据集分别用改进后的 MPI 算法、OTP 算法和 ETTP 算法

进行测试，两个算法都是最近提出算法且在时间性能上都优

于以往的算法，测试结果如表 2 所示。

表 2   数据集及各算法运行时间

数据集 MPI/s OTP/s ETTP/s

ego-Facebook 3.7 38.5 25.5

Brightkite 7.9 315.2 146.5

AS-733 0.4 2.4 2.5

ca-AstroPh 5.6 207.0 63.5

CA-CondMat 1.9 43.85 16.3

CA-HepTh 0.5 3.9 2.8

Email-Enron 11.8 253.5 164.8

p2p-Gnutella08 0.4 3.0 2.5

p2p-Gnutella31 3.1 137 50.8

 soc-Epinions 67.0 2056 2 637.6

wiki-Vote 5.6 85 39.9

由实验结果可知，改进后的 MPI 算法在时间性能上

 OTP 算法和 ETTP 算法快了 10 ～ 40 倍。为了进一步证明

算法的稳健性，分别把 MPI 使用的进程数从 1 ～ 20 分别在

三个算法上运行了 soc-Epinions 数据集和 ego-Facebook 数

据集，以及在 p2p-Gnutella31 数据集和 Email-Enron 数据集

上测试当分区数取不同的值时对三个影响。实验结果如图

2 ～图 5 所示。

图 2  soc-Epinions 数据集不同进程数时间对比图

图 3  ego-Facebook 数据集不同进程数时间对比图
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图 4  不同值在 p2p-Gnutella31 数据集的运行时间

图 5  不同值在 email-Enron 数据集的运行时间

可以看到，改进后的算法在 soc-Epinions 数据集的运行

时间上，远比 OTP 算法和 ETTP 算法所需要的时间少。虽然

在具体的时间上，改进后的算法随着进程数量的增多，速度

最高只提升了一倍，而 OTP 算法和 ETTP 算法最快能提升 3

倍，但是改进后的算法仍然比 OTP 算法和 ETTP 算法要少，

为了进一步验证，在 ego-Facebook 数据集再进行测试，结果

如图 3所示。由图 3可以看出，运行时间正如图 2分析的那样，

这证明了在不同的数据集算法的效率是一致的。为了进一步

验证数据在不同值上的性能，让三个算法在 p2p-Gnutella31

和 email-Enron 数据集上进行不同值的运行时间对比，结果如

图 4 和图 5 所示。

由图 2 ～图 5 的实验结果可以证明，不论是随着 MPI 进

程数的增加还是随着分区数的增加，改进的 MPI 算法的时间

都远低于 OTP 算法和 ETTP 算法。

4  结论

本文使用了消息传递接口（MPI）实现并优化了 OTP 算

法。通过对斯坦福大学公开的多个图数据集进行实验，证

明了优化后的算法在时间性能上相比于传统的 OTP 算法和

ETTP 算法有着显著的提升。实验结果显示，优化后的算法

的执行时间是 OTP 算法和 ETTP 算法 10 ～ 40 倍。实验结

果进一步表明，随着数据集的规模增大，优化算法的性能提

升速度也随之加快。换言之，当处理大规模数据集时，优化

算法的效果尤为明显。这一发现对于处理大型图数据集的实

际应用具有重要意义，因为大型图数据集在现代应用中越来

越常见。
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