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摘要 在线社交网络的兴起吸引了越来越多用户的加入, 面对数以亿计的用户量, 如何以一种可扩

展的方式存储用户数据已成为社交服务提供商和学术界共同关注的热点问题. 目前广泛采用的分布

式键值存储通过 Hash 方法将用户数据随机放置在不同的存储服务器上, 这种方法会导致数据中心

内部巨大的通信量,不利于社交网络的扩展.本文针对社交网络中用户交互的特点,提出一种社交图

划分与数据复制相结合的数据放置方法;进一步考虑数据中心网络拓扑,针对具体拓扑结构,设计数

据放置算法, 并分别讨论了算法对社交网络规模的增量调整以及分布式实现. 在真实数据集上的比

较实验结果表明本文所提出的算法能够有效降低社交网络数据中心内部通信量, 增强其可扩展性.
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1 引言

在线社交网络 (online social networks, OSNs) 将人们的社交活动投射到虚拟网络空间, 其便捷的

操作和没有时间空间限制的特点吸引了越来越多用户的加入. Facebook月度用户数从 2012年的 10亿

增长到 2016 年的 17 亿, 微信用户也从 1 亿增长到 6 亿. 面对如此庞大的用户群和较快的增长速度,

传统集中式存储显得无能为力, 分布式键值存储如 HDFS [1], Dynamo [2] 和 Cassandra [3] 等, 将用户数

据通过 Hash 方式分散存放到数据中心内大量存储服务器上, 以解决大数据存储问题. 然而对于在线

社交网络而言, 用户在交互过程中将频繁地访问彼此的数据, 如用户经常浏览好友发布的信息并对此

适时地发表一些评论,这些操作都涉及到对社交用户数据的读写. Hash方式通常使得任意用户及其好

友的数据分散存储在多台服务器上, 用户交互操作需要服务器间通信, 这势必导致数据中心内通信量
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急剧增加. 早在 2013年, Facebook就曾透露其数据中心内部通信量已经达到外部通信量的 1000倍1),

如此高的通信量势必占用数据中心内大量宝贵的带宽资源, 从而严重影响社交网络的扩展性.

之所以产生这一结果,主要原因在于 Hash方式的随机性并不适用于社交网络,它没有考虑用户间

的交互关系.若将经常交互的用户数据放在一起,则可避免大量不必要的通信,社交局部性就是用来反

映这些用户的数据能够放在一起的程度.为了提高社交局部性,有研究提出利用图分割算法 METIS [4]

或社区发现算法 [5] 将代表社交网络的社交图划分为多个子图, 每个子图中的用户存储在一起. 例如,

文献 [5]通过对从 Facebook采集的数据集分析发现社交网络具有自相似性的特征,即根据用户交互行

为构建的社区可以自组织为结构相似、规模更大的社区, 进而提出基于自相似性的数据划分算法, 但

是该算法并没有考虑数据复制, 其社交局部性提升有限.

文献 [6∼8] 提出通过创建数据副本来保证访问数据与访问者自身数据存放在一处. SPAR [6] 将用

户所有邻居的数据在该用户的主服务器上创建副本, 从而避免跨服务器读操作产生的通信量, 但是当

服务器规模在 500台时, SPAR会为每个用户平均创建至少 20个副本,副本一致性维护将带来大量跨

服务器写操作通信量. 由此可见, 单纯通过复制手段提高社交局部性并不一定能够很好地实现对通信

量的优化. Tran 等 [7] 在更新代价固定前提下提出一种社交敏感的复制方法 S-clone, 其核心思想是将

用户数据复制到存放其邻居最多的服务器上. 但是该方法并没有区分读操作和写操作, 当数据存放在

较少读的服务器上时, 频繁的更新仍然会带来较高的写通信量. 针对这一情况, Liu 等 [8] 提出一种有

选择的数据复制方法 SD3, 每次总选择读频度高、更新频度低的用户创建数据副本, 可以在一定程度

上降低复制带来的一致性维护通信量. Jiao等 [9] 则将数据放置问题分解为两个子问题:已知从属副本

放置,求最优主副本放置和已知主副本放置,求从属副本放置,通过对两个子问题的交替求解来优化包

括通信量在内的多项指标.

近期研究 [10∼13] 提出将上述两种手段结合起来使用. Tran 等 [10] 同时考虑通信量与负载均衡, 将

数据放置问题模型化为一个多目标优化问题, 提出一种基于遗传算法的划分方法, 并在划分基础上提

出利用复制进一步降低通信量, 但由于遗传算法求解复制问题的解空间太大, 作者并未给出求解算法.

Yu 等 [11, 12] 利用超图描述多个用户之间的交互行为, 将问题转化为超图分割问题, 并提出数据放置策

略 ADP, 在超图分割基础上利用迭代方法为用户创建副本. 在上述文献中, 复制是在用户数据划分完

成之后执行, 因而复制优化的效果受限于数据划分结果. Tang 等 [13] 研究副本复制对服务器间通信量

的影响, 并据此提出一种轻量级的优化通信量的复制算法 TOPR, TOPR 通过交替执行数据划分和数

据复制进一步优化通信量. 然而, 这两种手段并非同时执行, 而是以各自独立的方式执行, 各自的优化

结果会相互影响, 难以达到理想优化效果. 此外, Jiao 等 [14] 提出一种贪心算法 cosplay, 通过不断地交

换主从副本位置来降低通信代价, 然而 cosplay 针对多数据中心环境, 优化目标为跨数据中心通信量

和响应时延, 由于数据中心弹性可扩展, 放置数据时可以不考虑数据中心间负载均衡问题.

针对上述问题,本文提出一种支持可扩展的数据放置方法 (scalable data placement, SDP). SDP同

时考虑社交局部性和位置局部性,对于前者的优化,本文将问题转化为带重叠的社区划分问题,社区与

服务器对应, 每个社区内所有用户数据存储于一台服务器, 重叠区域用户则会在多台服务器创建多个

副本, 从而实现数据划分与复制同步优化. 对于带重叠的社区划分问题, 近年来有不少研究 [15∼19] 关

注并提出求解方法. 基于标签传播思想, 文献 [15] 提出重叠社区划分算法 COPRA, 它赋予每个节点

多个标签, 并设定标签传播的概率接受准则, 但社区划分结果受制于标签设定参数, 随机选取标签会

影响算法收敛性, 从而导致划分结果的稳定性差. 基于种子扩张思想,文献 [16]定义适应度函数, 并随

机选取若干用户作为初始种子节点, 由这些种子节点开始不断吸纳新成员以扩张社区规模, 使得适应

1) https://gigaom.com/2013/06/19/meet-facebooks-new-network-architecture-its-a-fabric/.
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图 1 社交图示例

Figure 1 An example of social graph

度函数值不断得到优化, 直到网络被所有社区覆盖即网络中每个用户至少归属一个社区. 可见基于种

子扩张的方法避免了标签数目设定对划分结果的影响, 然而, 采取随机方法选择初始种子节点仍然会

导致社区划分结果不稳定. 为此, 文献 [17] 将初始种子节点的选择由随机产生改为极大连通子图, 文

献 [18] 则基于全局信息找出核心节点作为初始社区. 文献 [19] 提出基于模块度的划分算法, 算法思想

是采用平衡二叉树不断更新节点间模块度并进行社区合并, 算法先执行非重叠社区划分, 在此基础上

再进行重叠社区识别,虽然识别时间得到了优化,但重叠社区识别依赖于非重叠社区划分结果,稳定性

得不到保障.

上述文献所提出的划分算法主要针对复杂网络, 通常被抽象为一个无向无权图, 图中社区被定义

为高内聚的一组节点的集合,集合内节点间彼此紧密互连,与集合外节点连接稀疏.这些方法均不适用

于本文所研究的问题, 因为社交网络在本文中被定义为一个有向带权图, 不仅考虑网络节点间交互关

系还考虑交互方向和交互产生的读写通信量 (图 1 中有向边和节点的权值).

网络通信量不仅取决于每次访问所涉及的服务器数目, 还取决于服务器在网络中的位置, 通信距

离越远, 经过的网络设备越多, 通信量越高, 位置局部性用来衡量每次访问所涉及的服务器间的相近

程度. 目前工作普遍缺乏考虑用户数据在具体网络拓扑中如何放置, 这使得位置局部性得不到有效保

证, 从而影响对通信量的优化. 于是, 本文将问题进一步转化为社区到服务器的二次分配问题. 通过对

两个子问题的求解, 获得数据优化放置方案, 降低数据通信量, 保持服务器间负载均衡, 增强在线社交

网络扩展性.

2 模型框架

本节首先用社交图对在线社交网络进行建模,同时对社交网络常用的两种数据中心网络拓扑结构

进行介绍, 然后结合二者分析数据中心通信量与数据放置的关系. 最后, 给出数据优化放置问题的形

式化定义.

2.1 在线社交网络模型

在线社交网络可以用一幅社交图 G = (V,E) 来表示, 如图 1 所示, 其中顶点集 V 是所有用户的
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集合, 边集 E 是用户间交互关系的集合. 考虑到社交交互行为具有频度和方向性的特点, 本文用一条

有向边 euv ∈ E 表示用户 u 到 v 的交互, 并赋予其权值 ruv, 表示用户 u 访问 v 的频度. 用户间访问

行为会产生读操作, 例如 Facebook 用户 u 经常浏览好友 v 的页面, ruv 则表示单位时间内 u 读 v 的

次数. 社交网络中每个用户 u 同样被赋予一个权值 wu, 表示其自身数据更新的频度, 例如用户发布新

状态, 这样会产生写操作. 文献 [20] 根据采集的社交数据发现用户间 92% 的交互行为是访问, 即产生

读操作.为了简化模型,对于社交网络中的写操作交互,如 u评论 v 的状态,我们没有显式地定义 wuv,

即 u 向 v 执行写交互的频度. 但是, 因为写交互可以被分解为 u 读 v 和 v 更新自身两个元操作, 所以

本文所提模型能够包含这两种交互. 社交图中具有交互关系的用户彼此互为邻居, 将 u 的邻居集记为

N(u).

目前, OSN存储系统均采用单主副本多从属副本 (single-master-multi-slave)方式存储和管理用户

数据. 在该存储方式下, 每个用户有且仅有一个主副本, 其余均为从属副本, 存放主副本的服务器称为

该用户 u 的主服务器, 记为 mu, 而存放从属副本的服务器的集合用 su 表示. 用户的所有操作均通过

其主服务器完成,例如,用户 u登录后首先到其主服务器 mu 获取数据,当其访问用户 v 时,若 v 其中

一个副本存放在 mu 上, 则可直接访问, 否则需要到存储有 v 的副本的服务器上读取数据, 即 mv ∪ sv

中的一个服务器上取数据,从而产生读通信量. 当用户 u更新自身数据时,为了维护副本一致性,也会

产生从 mu 到 su 中其他服务器的写通信量. 根据 mu 和 su 可以得出存放在服务器 x 上的所有用户

副本的集合:

ϕx = {u ∈ V |x ∈ mu ∪ su } , (1)

其中, 存放用户主副本的集合可表示为

Mx = {u ∈ V |x = mu } . (2)

通信量与访问请求数和被请求用户的数据大小有关, 为了简化模型, 用单位时间内访问请求量定

义通信量. 根据以上分析, 从服务器 x 到 y 的通信量 Cxy 分别由读通信量和写通信量构成, 其中读通

信量表示以 x 为主服务器的用户对服务器 y 上用户数据的读请求量; 写通信量表示以 x 为主服务器

的用户对其在服务器 y 上的数据副本更新请求量. 由此可得

Cxy =
∑

u∈Mx

∑
v∈ϕy

ruv +
∑

u∈Mx

g(u, y)wu, (3)

其中, g(u, y) 表示 u 是否有副本存放于服务器 y, 若有, 则 g(u, y) 为 1, 否则为 0, 即

g(u, y) =

 1, u ∈ ϕy,

0, u /∈ ϕy.
(4)

用 S 表示所有服务器集合, 进一步可得出服务器 x 输出的通信量:

Cx =
∑

y∈S\{x}

Cxy. (5)

在引言的相关工作中指出, 通过提高社交局部性不一定能够实现对通信量的优化, 因为当利用复

制改进社交局部性时有可能导致写通信量增加. 因此, 本文将社交局部性重新定义为用户数据放在一

起能够减少读写通信量的程度,并用服务器的输出通信量 Cx 度量. Cx 越小说明越多的邻居副本放在

一起且产生的通信量越低, 从而达到越好的社交局部性.
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图 2 两种数据中心网络拓扑结构示意图

Figure 2 Two types of data center network topologies. (a) Fat-tree (k = 4); (b) Fabric (ks = 2, kf = 2, ka = 4, k = 4)

2.2 数据中心网络拓扑结构

传统基于树型拓扑的网络, 由于单点失效以及对汇聚层和核心层网络设备要求高, 已不适用于构

建大规模数据中心网络 [21]. Fat-tree [22] 对树型拓扑进行改进, 将接入交换机和汇聚交换机划分成若

干 pod, 每个 pod内两类交换机按照完全二分图互联. Fat-tree中所有交换机均为普通商用交换机,如

图 2(a) 所示, 每个 k 口接入交换机接入 k/2 台服务器, 共有 k 个 pod, 每个 pod 内接入交换机和汇聚

交换机各 k/2 个, 每个汇聚交换机与 k/2 个核心交换机互联, 从而保证每个 pod 可以和全部 k2/4 个

核心交换机互联. Fat-tree 容纳服务器数最高可达 k3/4 台, 并提供服务器之间无阻塞通信, 因而被广

泛采用.

基于大量集群的 Facebook采用 Clos结构 [23] 构建其数据中心网络拓扑 [24],然而其集群规模受限

于集群交换机端口数量, 已不能很好适应日益增长的业务需求, 于是, Facebook 设计了下一代数据中

心网络 Fabric2),其拓扑结构如图 2(b)所示. 作为网络的基本组成单位,每个 pod包含 kf 个 fabric交

换机和 ka 个接入交换机, 其中前者采用光纤交换机提供上下行无阻塞通信, 后者为普通商用 k–口交

换机. 为实现全网通信, Fabric 设置 kf 个独立的 spine 交换机平面, 每个平面由 ks 个 spine 交换机和

所有 pod 中的一个 fabric 交换机互连而成. pod 和平面的组合构成了模块化的网络拓扑, 最多可容纳

pka(k − kf ) 台服务器, 其中 p 为 pod 数目. 在 Facebook 的数据中心中 ka = k = 48, kf = 4, ks 6 48,

而当 p = 48 时, 服务器数目可达 10 万台, 网络聚合带宽可达 PB 级.

本文将数据中心通信量定义为经过数据中心网络中各层交换机的通信量之和.由此可见,网络通信

量与拓扑结构紧密相关,通信双方在拓扑中的位置决定了通信需要经过的路径,路径越长 (即经过的交

2) https://code.facebook.com/posts/360346274145943/introducing-data-center-fabric-the-next-generation-facebook-
data-center-network.
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换机越多)则由此产生的通信量越高. 鉴于 Fat-tree的广泛使用和 Fabric在 Facebook的成功应用,本

文主要针对上述两种网络拓扑结构研究数据放置问题,其研究方法可进一步推广到其他类型的数据中

心网络. 为了获得经过每层交换机的通信量,首先需要确定通信双方在拓扑中的位置,假设服务器已按

图 2所示顺序依次编号,服务器位置很容易通过编号确定. 再根据编号可推导出服务器间的通信路径,

这里用最短路径表示, 以及该路径上经过的每层交换机数目. 例如, 图 2(a) 中服务器 u 和 v 的编号分

别为 2和 6,由 ⌊2× 2/4⌋ ̸= ⌊2× 6/4⌋,可知 u和 v 没有连入同一交换机,又由
⌊
4× 2/42

⌋
̸=

⌊
4× 6/42

⌋
,

可知 u 和 v 不在同一 pod 内, 故 u 和 v 间通信需要经过 1 个核心层交换机、2 个汇聚层交换机和

2 个接入层交换机. 因此, 做如下定义:

lfattree-1 =


1,

⌊
2x

k

⌋
̸=

⌊
2y

k

⌋
∧
⌊
4x

k2

⌋
̸=

⌊
4y

k2

⌋
,

0, otherwise;

lfattree-2 =



1,

⌊
2x

k

⌋
̸=

⌊
2y

k

⌋
∧
⌊
4x

k2

⌋
=

⌊
4y

k2

⌋
,

2,

⌊
2x

k

⌋
̸=

⌊
2y

k

⌋
∧
⌊
4x

k2

⌋
̸=

⌊
4y

k2

⌋
,

0, otherwise;

lfattree-3 =



1,

⌊
2x

k

⌋
=

⌊
2y

k

⌋
,

2,

⌊
2x

k

⌋
̸=

⌊
2y

k

⌋
,

0, otherwise.

(6)

lfabric-1 =


1,

⌊
x

k − kf

⌋
̸=

⌊
y

k − kf

⌋
∧
⌊

x

ka(k − kf )

⌋
̸=

⌊
y

ka(k − kf )

⌋
,

0, otherwise;

lfabric-2 =



1,

⌊
x

k − kf

⌋
̸=

⌊
y

k − kf

⌋
∧
⌊

x

ka(k − kf )

⌋
=

⌊
y

ka(k − kf )

⌋
,

2,

⌊
x

k − kf

⌋
̸=

⌊
y

k − kf

⌋
∧
⌊

x

ka(k − kf )

⌋
̸=

⌊
y

ka(k − kf )

⌋
,

0, otherwise;

lfabric-3 =



1,

⌊
x

k − kf

⌋
=

⌊
y

k − kf

⌋
,

2,

⌊
x

k − kf

⌋
̸=

⌊
y

k − kf

⌋
,

0, otherwise.

(7)

上述表达式针对两种拓扑结构分别计算任意一对服务器 x和 y 间通信在每层经过的交换机数目,

据此各层通信量可计算如下: 
Cfattree-i =

∑
x∈S

∑
y∈S

Cxylfattree-i,

Cfabric-i =
∑
x∈S

∑
y∈S

Cxylfabric-i.
(8)
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表 1 本文所用变量与说明

Table 1 The variables and meanings used in this paper

Variable Meaning

G = (V,E) Social graph, where V is the vertex set and E is the edge set

ruv , wuv The read rate and write rate from u to v

wu The write rate of u

N(u) The set of u’s neighbors

ϕx The set of replicas stored at server x

mu u’s master server

su The set of u’s slave servers

Mx The set of users whose master server is x

Cxy The traffic from x to y

g(u, y) Whether u’s replica is stored at server y

S The server set

Cx The traffic transmitted from server x

k The number of switch ports

kf , ka, ks The switch numbers on fabric, access and spine levels, respectively

p The number of pods in Fabric

lfattree-i, lfabric-i The numbers of ith level switches between x and y in both topologies

Cfattree-i, Cfabric-i The traffic on ith level in both topologies

loadx The workload of server x

gini Load balancing level

fu u’s activity

∆C(v, com) The traffic change after v joins community com

θ System redundancy

n The number of communities returned by Algorithm 2

d The average number of neighbors owned by a user

若通信主要发生在位置临近 (通信路径短)的服务器间, 则可将通信量限制在底层交换机,避免进

一步扩大, 从而保持良好的位置局部性.

2.3 问题描述

负载均衡是除通信量之外影响可扩展性的另一个重要因素.服务器存储的用户数据副本数目在很

大程度上决定了其访问负载大小, 因此将服务器负载 loadx 定义为存储的副本数. 负载均衡度量方法

有很多种, 如方差、Gini 系数等, 本文用 Gini 系数衡量负载均衡水平 [10], 定义如下:

gini =

∑
x∈S

∑
y∈S |loadx − loady|

2 |S|
∑

x∈S loadx
. (9)

之所以选择 Gini系数, 除了其取值独立于系统规模之外, 还因为其取值范围为 [0, 1], 数值含义更

直观, 0 表示绝对均衡而 1 表示最不均衡. 本文中所用的变量可参考表 1.

根据以上分析, 本文将问题描述如下: 给定社交网络 G 及其用户间交互情况 {ruv, wu|u, v ∈ V },
和数据中心拓扑 (Fat-tree 或 Fabric) 及服务器集 S, 找出最佳数据放置方案 {ϕx|x ∈ S}, 优化数据中
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心通信量, 同时保持良好负载均衡. 形式化定义为

Minimize
3∑

i=1

Cfattree-i or
3∑

i=1

Cfabric-i, (10)

s.t. (i) |mu| = 1,

(ii) |mu ∩ su| = 0,

(iii)
∑
u∈V

|mu ∪ su| 6 |V |θ∗,

(iv) gini 6 gini∗,

约束 (i) 保证每个用户均有一个主副本; 约束 (ii) 保证用户在一台服务器上最多有一个副本; 约束 (iii)

保证系统中存储的总用户副本数量不超过 |V |θ∗, 其中 θ∗ 为系统冗余度阈值, 即社交用户的平均副本

数的上限; 约束 (iv) 保证负载均衡不超过给定阈值 gini∗.

3 数据放置算法

针对上述问题, 本文从社交局部性和位置局部性两方面入手. 通过优化社交局部性可以将经常发

生交互的用户数据放置在一起, 从而降低通信量. 在介绍本文算法前, 先比较几种已有的数据放置算

法, 如图 3 所示, 算法需要将图 1 所示的社交网络中用户分成两部分放在两台服务器上, 考虑负载均

衡, 设 gini∗ = 0.1. 图 3(a) 显示的是 Hash 算法划分的结果, 由于没有做任何优化, 其通信量高达 470.

SPAR 算法先对社交图进行划分, 然后对部分用户数据进行复制, 使得用户及其所有邻居的数据放在

一起, 故其读通信量为零, 但同时增加了更新产生的写通信量 220, 如图 3(b) 所示. ADP 算法利用超

图划分社交网络可以获得更低的读通信量,由于负载均衡的限制,无论如何划分,只能将用户划分成分

别包含 3和 4个用户的两个部分, ADP在划分基础上通过复制方法优化流量, 如图 3(c)所示, 最终得

到的通信量为 200. 上述两种算法都是结合社交图划分和数据复制对通信量进行优化, 从例子中可见,

相比于 Hash 算法确实可以在保障负载均衡的前提下显著降低通信量. 但是上述算法选择的结合方式

是先划分后复制,划分算法以降低读通信量为目标,基于划分结果进行复制,复制以优化写通信量为目

标,而复制本身会改变读通信量,故这种异步优化很难达到最优效果.如果划分和复制同步进行则可以

取得更好的优化效果, 如图 3(d) 所示, 在数据放置时不仅考虑划分产生的读通信量, 也考虑复制产生

的写通信量, 可以获得较之前算法更低的通信量.

为了实现同步优化, 将数据放置问题首先分解为带重叠的社区划分子问题, 把用户划分成若干社

区, 以降低社区间通信量为目标. 在划分过程中考虑到存在一部分用户与多个社区的邻居节点交互频

繁, 单纯分割无法降低通信量, 所以允许这部分用户归属多个社区, 并在相应社区创建副本. 该方法使

得重叠社区中的用户分别属于多个社区, 自然映射为在每个归属的社区有一个副本, 对于具体某个用

户而言, 为其创建的副本数量取决于社区划分中其归属的社区数, 而归属何社区则依据加入该社区是

否对降低通信量有贡献. 重叠社区的出现将划分和复制同步进行.

获得用户社区划分之后, 还需要将社区用户的数据存放到服务器上, 问题被进一步分解为社区到

服务器的二次分配子问题. 为了优化位置局部性, 把彼此间通信量较大的社区分配到距离较近的服务

器, 以降低数据中心内的通信量. 根据 Fat-tree 和 Fabric 分层互连结构的特点, 提出逐层映射求解的

思想, 自顶向下对服务器分组并与社区建立一对一映射, 最终实现社区到服务器的配对.
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图 3 几种数据放置算法示例

Figure 3 The examples of several data placement algorithms. (a) Hash traffic=470 (read=470, write=0, gini=0.036);
(b) SPAR traffic=200 (read=0, write=220, gini=0); (c) ADP traffic=200 (read=100, write=100, gini=0.028); (d) simulta-

neous optimization traffic=190 (read=40, write=150, gini=0.023)

图 4 SDP 的执行逻辑

Figure 4 The execution logic of SDP

3.1 SDP 算法设计

根据上述问题求解思想,本文提出一种新的数据放置方法 SDP,其执行逻辑如图 4所示,伪代码如

算法 1描述. 首先,将数据中心内服务器集合按照互连层次分组,第 1轮所有接入同一个 pod的服务器

为一组, Fat-tree和 Fabric分别划分出 k和 p个分组 (第 1行),接着将社交图划分出对应同等数量的社

区 (第 3行),社区划分由算法 parOverlapComm实现,其返回值为社区集合和社区间通信量的集合.在

社区和服务器分组之间建立一对一映射,这些服务器组间通信经过第 1层 (顶层)交换机,无论采用何

种映射,经过第 1层的通信量 (Cfattree-1, Cfabric-1)均不会发生变化,故采用 Hash映射 (第 4∼7行). 在

接下来的每一轮, 将依次根据上一轮的结果进行更进一步的划分和映射. 第 2 轮对第 1 轮的每一个分

组再分组,接入同一个接入交换机的服务器归为一组, Fat-tree和 Fabric分别划分出 k/2和 ka 个分组

(第 10 行), 对于第 1 轮中划分出的每个社区, 根据社交网络的自相似性 [5], 同样可以再划分出 k/2 和

ka个子社区. 经过第 2层的通信量分别为 2Cfattree-1+Cfattree-2和 2Cfabric-1+Cfabric-2. 网络拓扑共 3层,

所以算法需执行 3轮,在最后一轮中,每个服务器作为一个独立分组,上一轮每一分组中分别包含 k/2

和 k− kf 个服务器 (第 17行). 最终,产生的社区–服务器映射即为数据放置方案 (第 18∼20行),经过

第 3 层的通信量分别为 2Cfattree-1 + 2Cfattree-2 + Cfattree-3 和 2Cfabric-1 + 2Cfabric-2 + Cfabric-3.
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算法 1 SDP

Input: G(V,E), S, gini∗;

Output: {ϕx}, Cfattree-i or Cfabric-i;

1: 将 S 分成 k or p 个分组, 记为 sc1i ; //分别对应两种拓扑结构

2: 根据式 (6) 或 (7) 计算 lfattree-i or lfabric-i, i = 1, 2, 3;

3: (Com1i, Cij)← parOverlapComm(G, k or p, gini∗);

4: 根据式 (8) 计算 Cfattree-1 or Cfabric-1;

5: for i← 1 to k or p do

6: ϕ1i ← hash(Com1i); //分区与服务器分组一对一映射

7: end for

8: for i← 1 to k or p do

9: 将 sc1i 分成 k/2 or ka 个分组, 记为 sc2j ;

10: (Com2j , Cjm)← parOverlapComm(Com1i, k/2 or ka, gini∗);

11: for j ← 1 to k/2 or ka do

12: ϕ2j ← hash(Com2j);

13: end for

14: 根据式 (8) 计算 Cfattree-2 or Cfabric-2;

15: for j ← 1 to k/2 or ka do

16: 将 sc2j 分成 k/2 or k − kf 个服务器, 记为 x;

17: (Comx, Cxy)← parOverlapComm(Com2j , k/2 or k − kf , gini
∗);

18: for x← 1 to k/2 or k − kf do

19: ϕx ← hash(Comx);

20: end for

21: 根据式 (8) 计算 Cfattree-3 or Cfabric-3;

22: end for

23: end for

24: return {ϕx}, Cfattree-i or Cfabric-i.

3.2 parOverlapComm 算法设计

为了达到优化通信量的目的, 此处将社区定义为彼此间通信量大的一组节点的集合. 本文借鉴种

子扩张的思想设计求解算法. 首先从社交图中选取若干用户作为种子节点, 从种子的邻居中选取用户

作为社区初始成员, 然后逐步以社区的邻居为对象扩张社区. 为了选出种子节点, 定义用户活跃度 fu

作为筛选标准:

fu =
∑

v∈N(u)

ruv. (11)

用户 u的活跃度取其访问所有邻居的频度之和,数值越高说明 u的社交活动越活跃. 社区划分的

目标是尽可能降低社区间的通信量,当判断用户 v 是否可以加入社区 com时,需要比较 v 加入前后通

信量的变化. 根据 v 是否已归属其他一个或多个社区, 分情况讨论如下.

(1) v 尚未归属任何社区. 如图 5(a) 所示, 假定没有归属社区的用户均属于一个虚拟社区 vcom.

对于用户 v, 加入社区 com 前, 与社区 com 相关的通信量可表示为
∑

u∈com∩N(v) (rvu + ruv), 与 vcom

的通信量为零. 当 v 加入社区 com后, 则前者变为零, 而后者则变为
∑

w∈vcom∩N(v) (rvw + rwv). 所以,

通信量变化可表示为

∆C(v, com) =
∑

u∈com∩N(v)

(rvu + ruv)−
∑

w∈vcom∩N(v)

(rvw + rwv). (12)
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图 5 用户 v 加入社区 com 后通信量的变化

Figure 5 Traffic reduction after user v joins a community com. (a) User v has never been allocated to any community;

(b) user v has been included in multiple communities

(2) v 已归属至少一个社区. 如图 5(b)所示, v 已归属 coma, comb 和 comc 3个社区,此时, v 以在

社区 com 创建副本的形式加入该社区, 副本可以节省读通信量
∑

u∈com∩N(v) ruv, 同时也增加了更新

通信量 wv. 因此, 通信量变化为二者之差:

∆C(v, com) =
∑

u∈com∩N(v)

ruv − wv. (13)

带重叠的社区划分方法由算法 2 parOverlapComm 描述. 首先, 计算输入图中所有用户的活跃度,

选出 top-n 个用户作为种子节点 (第 2, 3 行), 其中 n 为输入参数, 表示划分的社区数. 以每个种子

节点用户作为社区的初始成员 (第 5 行), 对于每个社区 comi, 找出与该社区成员交互的邻居的集合

N(comi), 将其作为扩张社区的候选成员 (第 7, 8 行). 为了保证负载均衡, 在每次挑选候选成员之前,

先判断该社区是否过载, 即社区的成员数是否在允许的变动范围内 (第 9, 10 行), 其中 load 为当前社

区的平均负载, 其初值与系统冗余度 θ 即平均副本数目有关, 此处设置为 |V |θ/n, 表示社区容纳用户
数目的平均值 (第 1行). 每个社区完成扩张后,更新一次 load值 (第 16行). 若未过载,则继续判断通

信量是否下降, 若是, 则加入社区 (第 11, 12行). 每经过一轮对邻居集的筛选后,若没有添加新邻居到

社区, 则该社区不再继续扩张 (第 15 行). 最后, 根据划分结果计算社区间通信量, 并连同社区集一起

作为返回值 (第 19, 20 行).

3.3 算法时间复杂度分析

首先分析 parOverlapComm 算法的时间复杂度, 假设社交网络 G 中用户的平均邻居数为 d, 计算

所有用户活跃度 fu (第 2 行) 需要的时间复杂度为 O(d|V |), 其中 |V | 表示 G 中用户数目, 选出 top-n

用户 (第 3 行) 的时间复杂度为 O(n|V |). 社区包含的平均用户数即负载为 |V |θ/n, 其中 θ 表示冗余

度, 每加入一个成员用户都需要计算一次 ∆C(v, comi)(第 11, 12 行), 计算复杂度为 O(d), n 个社区所
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算法 2 parOverlapComm

Input: G(V,E), n, gini∗;

Output: {Comi}, {Cij};
1: load← |V |θ/n;
2: 根据式 (11) 计算每个用户的活跃度 fu;

3: 根据 fu 值选出 top-n 用户;

4: for u ∈ top-n 用户 do

5: u 初始化社区 comi;

6: do

7: 找出 comi 的所有邻居 N(comi);

8: for v ∈ N(comi) do

9: if |comi| > load(1 + gini∗) then

10: break;

11: else if ∆C(v, comi) > 0 then

12: 将 v 加入社区 comi;

13: end if

14: end for

15: while comi 成员有增加

16: 根据现有社区大小更新负载 load;

17: i← i+ 1; //社区编号自加

18: end for

19: 根据式 (3) 计算社区间通信量 Cij ;

20: return {Comi}, {Cij}.

有成员的计算总复杂度可近似为 O(dθ|V |). 计算 n 个社区两两之间通信量的时间复杂度 (第 19 行)

可近似为 O( |V |(n2−1)
2n ). 故算法 2 总时间复杂度为 O(d|V | + n|V | + dθ|V | + |V |(n2−1)

2n ), 简化后可得

O((dθ + n)|V |). 若将 d 和 θ 视为常数, 则算法 2 所描述的社区划分算法的时间复杂度可近似表示为

社区数 n 与用户数 |V | 的乘积.

再分析 SDP 算法的时间复杂度, 服务器分组 (第 1 行) 的时间复杂度为 O(1), 计算 lfattree-i or

lfabric-i, i = 1, 2, 3 (第 2 行) 的时间复杂度为 O( 3|S|(|S|−1)
2 ). 第 1 轮调用算法 2 (第 3 行), 针对 Fat-tree

和 Fabric两种拓扑结构的时间复杂度分别为 O(k|V |)和 O(p|V |),第 1轮划分的社区数分别为 k 和 p,

计算第 1 层通信量 Cfattree-1 和 Cfabric-1 (第 4 行) 的时间复杂度分别为 O(k(k−1)
2 ) 和 O(p(p−1)

2 ), Hash

映射 (第 6行)复杂度分别为 k 和 p. 第 2轮将第 1轮划分出的 k 和 p个社区,每个再分别划分为 k/2

和 ka 个社区,并与相应数目的服务器分组进行 Hash映射. 假设第 1轮划分社区的平均用户数分别为

|Vfattree1|和 |Vfabric1|, 则第 2轮划分社区 (第 10行)的复杂度分别为 O(k
2|Vfattree1|

2 )和 O(pka|Vfabric1|),
Hash 映射 (第 12 行) 时间复杂度分别为 k2/2 和 pka, 计算第 2 层通信量 Cfattree-2 和 Cfabric-2

(第 14 行) 的时间复杂度分别为 O(k
2(k−2)

4 ) 和 O(pka(ka−1)
2 ). 同理, 可进一步推导出第 3 轮划分社区

(第 17行)的时间复杂度分别为 O(|S||Vfattree2|)和 O(|S||Vfabric2|),其中 |Vfattree2|和 |Vfabric2|分别表示
两种拓扑结构下第 2 轮划分出社区的平均用户数, Hash 映射 (第 19 行) 的时间复杂度均为 |S|, 计算
第 3层通信量 Cfattree-3 和 Cfabric-3 (第 21行)的时间复杂度分别为 O( |S|(k−2)

2 )和 O(
|S|(k−kf−1)

2 ). 在每

一轮中社区的平均用户数可以用 |V |θ 除以该轮划分的社区数近似表示, 对于 Fat-tree, 有 |S| = k3/4,

将所有执行步骤的时间复杂度求和化简后可得 SDP 算法的时间复杂度近似为 O(|S|2 + k|V |). 对于
Fabric, 若将 p, ka 和 kf 均视为常数, 则 SDP 算法时间复杂度近似为 O(|S|2 + |S||V |).
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3.4 社交网络增量调整讨论

在求解社交网络数据放置问题过程中,上述算法针对给定的社交网络及其用户交互情况求解出最

佳数据放置方案.然而社交网络现正处于快速发展期,面对不断增长的社交用户量,需要解决用户数据

的增量放置问题. 针对这一问题, 本文提出一种用户数据的增量调整方法. 首先, 将社交网络的动态变

化分解为以下 3 种情形分别加以讨论.

(1) 新用户加入网络. 当一个新用户 u 注册了一个社交账号, 他的数据可以随机放置在任何一台

服务器上, 因为 u 还没有和其他用户建立关系, 在社交图上他是一个孤立的点. 从负载均衡的角度考

虑,将其放置在当前负载最轻的服务器上. 在实际中新用户 u注册之后很可能立刻建立自己的社交圈,

即 N(u), 例如添加好友或关注他人等, 从而快速融入到社交网络中. 针对这种情况, 首先将 u 到 N(u)

内每个邻居 v 的读频度 ruv 默认置为 1, 因为添加或关注操作需要读取对方的数据, 若除此以外用户

u 还有进一步的访问行为, 则 ruv 按实际访问频度取值. 然后计算出 u 到所有邻居所在服务器的读通

信量, 即
∑

v∈N(u)∩ϕx
ruv, 选择通信量最大的服务器存放 u, 即 argmaxx

∑
v∈N(u)∩ϕx

ruv.

(2) 用户间交互频度发生变化. 以用户 u 和 v 为例, 当用户 u 到 v 的访问频度 ruv 发生变化, 此

时若他们已经存放在同一台服务器, 则不需要调整. 否则, 计算 u 所在服务器 x 上所有访问 v 的频度

之和, 即
∑

k∈N(v)∩ϕx∧u∈ϕx
rkv, 若其值大于 wv, 则在服务器 x 上创建 v 的副本.

(3)用户自身更新频度发生变化. 当用户 u的更新频度 wu发生变化,找出所有满足
∑

k∈N(u)∩ϕx
rku

> wu的服务器 x,若 x上存放 u的副本且不是主副本,则将其删除.同样找出所有满足
∑

k∈N(u)∩ϕx
rku

< wu 的服务器 x, 若 x 上未存放 u 的副本, 则创建一个.

随着新用户的加入, 服务器上存储的用户数据越来越多, 当用户规模增长到一定程度时, 现有的

服务器规模将无法承载, 需要添加新的服务器以扩展存储系统. 所以, 在上述讨论的调整方法中, 当满

足创建副本条件时, 还需再判断现有服务器存储容量是否已饱和, 若是, 则需要扩展系统. 扩展方式可

以简单地分为 3 种. 第一, 增加交换机和服务器, pod 内服务器数量不变, pod 数量增加; 第二, 添加

服务器, 升级现有交换机, 使其接口数量增加, 从而使得每个 pod 能够容纳更多的服务器, pod 数量保

持不变; 第三, pod 数量和 pod 内服务器数量都增加, Fat-tree 只能采用该方式扩展, 因为其交换机接

口和 pod 数同为 k. 不管哪种方式, 一旦系统规模扩展, 数据放置方案需要重新计算. 不同之处在于,

对于第 2 种方式, 同一 pod 内有新旧服务器, 新服务可以存储超出旧服务器存储能力的用户数据, 这

样避免了对整个社交网络重新划分, 只需要分别对同一 pod 内或同一接入/access 层交换机的社交网

络用户执行划分和映射; 而其余两种方式, 新旧服务器分布在多个 pod 内, 需要对整个社交网络从核

心/Spine 层开始重新执行 SDP 算法, 逐轮划分和映射.

3.5 算法分布式实现讨论

本文所提出的 SDP算法是一种集中式的算法,算法的单机执行方式受限于运行服务器的配置,在

实际应用场景中, 社交网络规模巨大, 需要以分布式的方式执行. 本节将对 SDP 算法的分布式并行实

现进行讨论.

SDP算法利用多轮迭代执行重叠社区划分和社区–服务器 (分组)映射来实现优化的数据放置,因

而分布式方式也需要通过多轮迭代完成. 除第 1轮仅执行一次重叠社区划分外, SDP算法其余两轮均

多次调用 parOverlapComm 划分社区, 且同一轮内的调用相互独立, 故可采用分布式方式并行执行社

区划分. 例如, 对于 Fat-tree, 第 1 轮将社交图 G 划分为 k 个社区并与 k 个 pod 一一对应; 第 2 轮将

这 k 个社区并行再划分, 每个社区划分为 k/2 个社区, 并与接入层交换机一一对应; 第 3 轮同样将上
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一轮得到的社区以并行方式每个再划分为 k/2 个社区, 并与服务器一一映射.

parOverlapComm 算法能够划分的社交网络规模同样受限于单台服务器的配置, 例如, 当网络用

户规模达到千万级别时, 处理数据量接近 500 GB [25], 超出普通服务器的内存容量. 虽然 SDP 算法在

第 2, 3轮处理的社交图只是整个社交网络的一部分,但是第 1轮需要对整个社交网络进行划分,因此,

同样需要讨论 parOverlapComm 算法的分布式并行实现.

根据主流的分布式实现框架, 如 Spark, 分布式环境主要由 1 个 master 服务器和 m 个 worker 服

务器构成. 首先对社交网络数据进行预处理, 将社交图随机分割为 m 个规模相近的连通子图, 并分别

存储在 m 个 worker 上. 除此以外, 为了便于后续计算, 每个连通子图的邻居集及其社交关系边也在

对应的 worker 上以副本形式存储. 算法分两轮执行, 第 1 轮找出活跃度最高的 top-n 用户, 具体步骤

如下:

(1) 每个 worker 计算对应的连通子图中所有用户的活跃度, 并找出 top-n 用户;

(2)将所有 worker找出的 top-n用户聚合排序,得出整个网络的 top-n用户以及他们所在的 worker.

第 2 轮中每个 worker 均执行重叠社区划分, 具体步骤如下:

(1) 对于所有的 worker, 若 worker 不包含 top-n 用户, 则等待直到有消息到达转 (3), 否则转 (2);

(2)对包含 1个及以上 top-n用户的 worker,每个 worker执行 parOverlapComm算法第 4∼18行,

其中 (i)为该 worker上的每个 top-n用户初始化一个社区并编号,执行 parOverlapComm算法第 1行

为该社区初始化负载 load; (ii) 执行到第 7 行时, 若社区邻居集中有部分邻居不属于该 worker 对应的

连通子图,由于在数据预处理阶段这些邻居的副本已存储在该 worker上,故仍可执行后面的计算和判

断; (iii) 执行到第 12 行时, 用户 v 加入社区 comi, 若 v 有部分或全部邻居不在该 worker, 则将 v 及所

属社区 comi 以消息形式发送给所有包含其邻居的 worker; (iv) 执行到第 16 行时, worker 根据各社区

负载计算平均负载, 并广播给其他 worker, 每个 worker 根据收到的值再计算平均负载;

(3) 当一个 worker 收到来自其他 worker 的消息时, 从消息中提取 v 及所属社区 comi, 以 v 为初

始点执行 parOverlapComm 算法第 6∼18 行;

(4) 当所有 worker 上的社区不再发生改变, 表示社区划分已完成. 每个 worker 根据式 (3) 计算其

上的社区间通信量, 聚合所有 worker 上的计算结果得出所有社区及其相互间通信量.

4 算法实验

本节通过仿真实验对数据放置算法的有效性进行验证. 首先介绍实验设置, 然后通过多组实验分

析不同参数下本文算法与对比算法的性能状况.

4.1 实验设置

实验基于对 Facebook 采集的真实数据集 [25] 进行仿真, 该数据集包含超过 1 千万用户, 从中选

择 7 个区域子集作为本实验输入数据集, 它采集了包括美国 San Francisco, New York等地区 461.3 万

用户和 1.02 亿个社交关系边. 由于数据集中未包含诸如用户页面浏览的读交互信息, 而读操作在交

互中占相当大的比重, 根据文献 [26] 揭示的规律生成用户间读操作, 用户读操作频度符合 Zipf 分布

(α = 0.72, β = 697). 负载均衡阈值 gini∗ = 0.2, 系统冗余度阈值 θ∗ = 5. 分布式 SDP 算法在 Spark

平台上实现, 硬件环境包括 1 台 master 服务器, 12 台 worker 服务器, 每台服务器 CPU 为 Intel(R)

Xeon(R) E5-2620 v2 @ 2.10 GHz × 2, 120 GB 内存.
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表 2 拓扑结构参数设置

Table 2 Topological structure parameter settings

Fat-tree Fabric

k n k ka kf ks p n

8 128 8 8 4 2 4 128

T
ra

ff
ic

T
ra

ff
ic

(b)

×104×106

Core/spine AccessAggregation/fabricCore/spine AccessAggregation/fabric

(a)

图 6 两种拓扑结构下各层通信量比较

Figure 6 Traffic comparison among different layers under two topologies. (a) Traffic distribution among different layers;
(b) average traffic for each layer

4.2 实验结果及分析

本文实验共分 4 组, 分别从数据中心拓扑结构、数据中心网络规模、负载均衡约束和社交网络增

量变化 4 个方面进行实验分析, 并将已有算法与本文所提 SDP 算法进行比较, 充分考察了各种算法

所对应的通信量在两种拓扑结构下随着网络规模和负载均衡约束的变化情况, 从而验证 SDP 算法的

优势.

4.2.1 两种拓扑结构的比较

为了便于比较, 本文为 Fat-tree 和 Fabric 配置相同数目的服务器 (n = 128), Fat-tree 的所有交换

机和 Fabric 的接入交换机均为 8–口交换机, 其他参数设置如表 2 所示, 两种结构在各层的交换机数

分别为 (16, 32, 32) 和 (8, 16, 32), Fat-tree 包含 8 个 pod, Fabric包含 4 个 pod. 我们运行分布式 SDP

算法来优化数据放置, 两种拓扑结构下运行时间分别为 236 和 248 s, 各层通信量分布如图 6(a) 所示,

通信量由底向上呈递减分布,主要集中在接入层, 约占总通信量的 87.6%, 而最顶层的通信量所占比例

不到 1%, 说明本文算法 SDP能够实现位置局部性, 将绝大部分通信限制在底层完成. Fat-tree在各层

的通信量均高于 Fabric, 尤其在最顶层, Fabric 通信量仅为 Fat-tree 的 45.8%, 这是因为 SDP 算法在

第 1 轮中为 Fat-tree 划分 8 个社区, 而 Fabric 划分 4 个社区, 社区数即 pod 数, 社区数越少则社区

间通信量越低. 此外, 还对经过每层交换机的平均通信量进行了统计, 从图 6(b) 可见, Fabric 略优于

Fat-tree.

一个 pod 所能容纳的服务器数目受限于交换机接口数目, Fat-tree 为了实现无阻塞通信让汇聚层

与接入层拥有相同数量的交换机,且按照完全二分图互连,若增加过多交换机,则交换机间互连势必会
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表 3 不同规模拓扑参数设置

Table 3 Topological structure parameter settings with different scales

Fat-tree Fabric

k n k ka kf ks p n

12 432 12 18 4 4 3 432

20 2000 20 25 4 4 5 2000

×108
×108

(a) (b)

图 7 不同规模拓扑下放置算法比较

Figure 7 The comparison of algorithms under varied sizes of network topologies. (a) Fat-tree; (b) Fabric

占用接入服务器的接口, 从而限制 pod 内的服务器数目. Fabric 在汇聚层之上利用光纤交换机互连实

现无阻塞通信, pod 内仅用少量 fabric 交换机便可互连大量接入交换机, 从而扩充了容纳的服务器数

量. 因此, Fabric 较 Fat-tree 具有更好的扩展性能.

4.2.2 不同数据中心网络规模的比较

本组实验对比考察数据放置算法在不同规模 (n = 128, 432, 2000) 网络下通信量的变化, 此处通

信量为各层通信量之和,网络拓扑参数配置由表 3给出.作为对比,本文分别实现了 Hash, SPAR [6] 和

ADP [11] 3 种算法, 由于这 3 种算法均未考虑数据中心网络拓扑结构, 为了便于比较, 增加划分结果到

服务器的映射, 将 3种算法带入本文算法 1替换 parOverlapComm算法. 需要指出的是这 3种算法除

Hash外本身并没有分布式实现,故将社交网络规模缩小为 179.1万用户和 4.08千万社交关系边,以使

得单个服务器可以处理. 图 7 给出通信量比较结果, 随着服务器数目的增加, 将会有更多的社区被划

分出来与服务器匹配,服务器间的通信量也随之有很大增长. 由于 Hash未对放置做任何优化,其产生

的通信量最高, SPAR 通过为不在同一服务器的邻居用户创建副本降低跨服务器读通信量, 但副本数

目随着网络规模迅速增长,导致副本更新通信量急剧增加. ADP利用超图分割算法 PaToH [27] 对社交

图进行社区划分,再根据社区放置的服务器位置确定副本放置方案,而本文算法 SDP在划分社区的同

时创建副本, 从实验结果可以看出同步优化的方法比分开异步优化的效果更好.

各算法的执行时间如表 4 所示, Hash 算法执行速度最快, 因为其主要操作是执行 Hash 函数和负

载均衡判定. SPAR 算法在每一轮通过添加、删除用户节点和边来确定用户所属分区及副本数目, 这

一过程较为耗时, 故执行时间较长. ADP 算法每一轮都执行超图分割和 Hash 映射, 再计算副本数量

和位置, 执行时间在所有算法中最长. SDP 算法中每个用户节点都需要多次计算加入社区对通信量的
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表 4 不同规模拓扑下算法运行时间

Table 4 The running time of algorithms under varied sizes of network topologies

n
Hash SPAR ADP SDP

Fat-tree (s) Fabric (s) Fat-tree (min) Fabric (min) Fat-tree (min) Fabric (min) Fat-tree (s) Fabric (s)

128 23 24 32 47 66 79 207 218

432 21 25 41 58 103 136 253 277

2000 20 23 128 175 297 378 725 776

×106×106

(a)

gini* gini*

(b)

图 8 不同负载均衡约束下的放置算法比较

Figure 8 The comparison of algorithms under varied load balancing constraints. (a) Fat-tree; (b) Fabric

影响, 但这一过程可以并行执行, 故执行时间不会太长, 明显低于 SPAR 和 ADP 两种算法. 各算法在

Fabric 拓扑下的执行时间均不同程度高于 Fat-tree, 这与网络拓扑的具体结有关. 在本实验中相同规

模下前者的 pod 数和接入层交换机数均小于后者, 在算法 1 的分布式实现中前者的并行度更低. 除

Hash外其他算法的执行时间随着数据中心网络规模的增长而变长,因为问题规模随之增大,数据副本

放置的位置有更多选择, 而 Hash 操作执行时间与服务器数量无关, 随着服务器增加, 并行度呈增长趋

势, 故执行时间有所下降.

4.2.3 不同负载均衡的比较

要达到良好的可扩展性, 除了降低通信量之外, 还需要均衡各服务器的负载. 本文用 Gini 系数衡

量负载均衡水平, 数值越低均衡水平越高, 对数据放置的约束也就越大. 本组实验对比考察放置算法

在不同均衡约束下的通信量变化, 社交网络规模与 4.2.2 小节保持一致, 数据中心网络规模 n = 128,

结果如图 8 所示. 当负载均衡阈值 gini∗ 增加时, 除 Hash 算法外其他放置算法的通信量均有所下降,

因为 Hash 算法能够让数据在服务器间的分布十分均匀, 且低于阈值, 故不受影响. 通信量并不会随着

gini∗ 增加一直持续降低, 而是降幅逐渐趋缓, 因为 gini∗ 越大, 对数据划分的约束越小. 当 gini∗ = 0.5

时, 所有算法均不再受到影响. 本文 SDP 算法采用种子扩张的方法划分社区, 且允许社区重叠, 在一

定程度上有助于平衡各社区规模. 当 gini∗ > 0.2时, 通信量仅略有下降, 故在其他组实验中的 gini∗ 值

默认设为 0.2, 既保证负载均衡水平, 又可获得较低的通信量.
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×107×107

(a)

Time slot Time slot

(b)

图 9 面向社交网络规模增长的增量调整

Figure 9 Incremental adjustment for social network scale growth. (a) Fat-tree; (b) Fabric

4.2.4 社交网络增量变化

社交网络规模处于不断增长状态,本组实验考察在增长过程中数据放置增量调整及其产生的通信

量. 为了模拟社交网络增长, 本文采用离散时隙,初始规模为 179.1万用户和 4.08千万社交关系边, 每

经过一个时隙,用户量增长 3%,社交关系边随之增长. 数据中心网络规模为 n = 128,每台服务器存储

容量为 5.5 万用户数据. 实验从第 1 时隙开始直到第 33 时隙为止, 社交网络规模增长到 461.3 万用

户, 增长近 2.6 倍. 本文比较了 Hash 与 SDP 算法, 另外两种算法由于社交网络规模增长超过单机处

理能力, 未作比较. 实验结果如图 9 所示, 通信量随着用户增加逐步增大, 在第 17 时隙时 SDP 算法

在两种拓扑结构下的增幅均有所提高, 这是因为此时用户量达到 295.8 万, 存储的用户副本数已超过

服务器总容量, 故需要扩展服务器规模, Fat-tree 由 n = 128, k = 8 扩展到 n = 250, k = 10, 而 Fabric

由 n = 128, k = 8 扩展到 n = 192, k = 10. 扩展后重新执行数据放置, Fat-tree 结构较 Fabric 拥有更

多服务器, 所以其通信量增加更多. Hash 算法由于不创建副本, 所以没有发生超出存储容量而扩展服

务器规模的情况,通信量一直稳步增长. 当到达第 27时隙时,数据量再次超过 Fabric结构下服务器总

容量, 继续扩展服务器规模至 n = 256, k = 12, 重新执行一次数据放置的全局优化, 故从图 9(b) 可以

看出通信量在第 27 时隙增幅稍有增大.

5 结束语

数据中心内频繁的跨服务器和交换机通信已经成为制约在线社交网络扩展的关键因素.本文正是

从支持扩展的角度对具有相关性的用户数据放置问题展开研究.从优化社交局部性和位置局部性两个

方面入手, 一方面, 将数据放置问题转化为带重叠的社区划分问题, 通过重叠用户的发现, 自然引入复

制方法, 不同于以往方法的是我们让复制与划分同步进行, 充分发挥二者在最小化通信量方面的优势;

另一方面, 在社区划分的基础上, 进一步将问题转化为社区–服务器二次分配问题, 将彼此间通信量较

高的社区映射到距离临近的服务器. 基于 Facebook数据集上的比较实验结果验证了本文所提 SDP算

法的效率和优势.
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Data placement approach for scalable online social networks
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Abstract Online social networks are attracting more and more users. Faced with hundreds of millions of users,

how to store user data in a scalable manner has become a hot issue of focus for both social service providers and

researchers. Currently, distributed key value store is widely used; it places user data across multiple storage servers

based on a hash approach. However, it results in a huge amount of communication traffic inside a data center, and

is not conducive to the scale of social networks. By considering user interaction characteristics, this paper proposes

a data placement approach that combines both social graph partitioning and data replication. Considering

the network topologies of data centers, we design the data placement for specific topologies. Furthermore, we

discuss the incremental adjustment for social network growth and the distributed implementation of the proposed

algorithms. Finally, experiments on real world traces indicate that the proposed algorithms can effectively reduce

internal communication traffic, thereby enhancing the scalability of online social networks.

Keywords online social networks, data placement, data center networks, social locality, position locality
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