
















仍存在以下问题, 同时也是未来的研究方向: 首先, 目前系统所采用的架构仍依赖于现有数据流框架, 现有数据流

框架针对深度神经网络的运算做了一系列优化, 但缺少针对图操作的优化尤其是高效分布式图操作, 与这些框架

结合起来搭建系统, 制约了分布式图神经网络系统的进一步发展. 第二, 目前系统所采用的小批量并行计算方式,
并不适用于基于谱方法的图卷积网络, 本文通过实验发现, 采用这种并行计算方式会对基于谱方法图卷积网络的

训练精度产生影响. 第三, 图的分区操作和通信管理是影响系统性能的关键因素, 尽管目前的系统已经在这两方面

提出多种优化, 减少了内存消耗和通信开销, 但这两者仍存在非常大的优化空间.
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