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摘  要：针对社交网络的有向交互性和大规模特性，该文提出一种基于结构相似度的有向网络聚类算法(DirSCAN)，

以及相应的分布式并行算法(PDirSCAN)。考虑社交网络中节点间的有向交互性，将行为结构相似的节点聚集起来，

并进行节点功能分析。针对社交网络规模巨大的特点，提出 MapReduce 框架下的分布式并行聚类算法，在确保聚

类结果一致的前提下，提高处理性能。大量真实数据集上的实验结果表明，DirSCAN 比无向网络聚类算法(SCAN)

在 F1 上可提高 2.34%的性能，并行算法 PDirSCAN 比 DirSCAN 运行速度提升 1.67 倍，能够有效处理大规模的有

向网络聚类问题。 
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Abstract: To cluster the directed and large-scale social networks, a Structural Clustering Algorithm for Directed 

Networks (DirSCAN) and a corresponding Parallel algorithm (PDirSCAN) are proposed. Considering oriented 

behavioral relation between two vertices, DirSCAN is constructed based on action structural similarity and 

function analysis. To meet the need of large-scale social network analysis, a lossless PDirSCAN based on 

MapReduce distributed parallel architecture is designed to improve the processing performance. A large number of 

experimental results on real-world network datasets show that DirSCAN improves performance of SCAN up to 

2.34% on F1, PDirSCAN runs 1.67 times faster than DirSCAN. 
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1  引言  

随着博客、微博等社交媒体的兴起，以用户为

节点、以用户关系为边的社交网络迅猛增长。用户

的兴趣、行为、功能等关系使社交网络中存在多个

社区或簇。为了发现网络中隐藏的簇结构，传统的

网络聚类方法主要基于链接的稠密度 (link- 
density)，使得簇内节点距离较近，簇间节点距离较

远，如经典的 Newman 快速算法[1]和 Kernighan-Lin
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算法[2]。然而，以上算法忽略了社交网络有向交互性

和节点具有不同功能。一方面，社交网络中的节点

关系是有向的，如微博中的关注关系，不同方向表

明了不同的兴趣信息。另一方面，社交网络中节点

具有不同功能，如连接多个簇的枢纽节点具有跨簇

传播功能；孤立的离群节点在噪音检测、流失客户

检测等任务中有重要作用。这两个结构特点对社交

网络的理解和功能发现有重要的意义。 
当前的社交网络聚类方法除了传统基于链接稠

密度的方法 [1 3]− 外，还包括考虑节点功能特性、网

络的有向性等社交特性的聚类方法。另外，面向大

规模社交网络的并行聚类方法也是目前重要研究方

向之一。 
文献[4]在链接稠密度的基础上，同时考虑结构
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相似度，提出 SCAN 算法，并分析节点功能。然而，

该算法仅针对无向网络聚类，未考虑社交网络的有

向性。考虑社交网络中的关系存在有向性，文献[5]
将有向边转换为无向边，再使用传统的无向网络聚

类方法聚类，然而该无向化方法损失了社交网络的

有向结构特性。文献[6]将有向网络聚类问题转化成

对有向图进行加权切割的优化问题进行解决。但是

文献[5,6]算法并未区分网络中的节点功能。因此，

本 文 基 于 SCAN 提 出 有 向 网 络 聚 类 算 法

(DirSCAN)。 
近年来，大规模网络数据的快速增长促进了动

态增量和分布式并行聚类算法的研究。文献[7]提出

一种随机游走与动态增量相关节点结合的网络聚类

算法挖掘社区。文献[8]在 MapReduce 系统上设计

了大数据并行聚类算法，采用抽样来减小数据。文

献[9]提出一种基于社交关系的模糊聚类算法，辅助

数据分布式存储，提升数据访问效率。然而，此类

方法存在信息丢失，无法得到与原算法一致的结果。

本文前期工作提出了并行的SCAN算法PSCAN[10]，

可得与原算法等价的结果，与文献[11]类似。 
本文创新点在于，考虑上述两方面，在识别簇

与 节 点 功 能 的 SCAN(Structural Clustering 
Algorithm for Networks)[4]算法基础上，设计了基于

结 构 相似度 的 有向网 络 聚类算 法 DirSCAN 
(Structural Clustering Algorithm for Directed 
Networks)。此外，近几年社交网络发展迅猛，海量

节点及复杂关系的分析对单机串行方法是一个巨大

的挑战。针对这种用户数上亿、关系复杂的大规模

社交网络，本文基于 MapReduce[12]分布式并行架构

将 DirSCAN 并行化，提出 PDirSCAN(Parallel 
DirSCAN)，在聚类结果一致下提高运行速度。 

2  有向网络聚类算法 DirSCAN 

在社交网络中，由节点主动发起的关联与节点

本身的兴趣、行为直接相关，而节点被动接收的关

联则表明了其他节点对该节点的兴趣，而非直接表

明节点本身特性。如微博中用户 A 关注其感兴趣的

用户 B，而 B 未关注 A，则 A 的兴趣偏好由 B 直接

体现，而 B 则无法用 A 直接描述。在这种情况下，

节点的出边较之入边更能反映节点信息。因此本文

重点考虑节点的出边，提出结构相似度假设：若两

个节点所能到达的节点越相似，则两节点属于同一

簇的可能性越大。 
2.1 DirSCAN 算法的基本定义 

给定一个有向网络 { , }G V E= ,V 为节点集合，

E 为连接节点的有向边集合。从节点v 到节点w 的

有向边记为 ,v w< >，其中 ,v w V∈ 。节点 v 的结构

定义为从 v 出发一步到达的节点集合及其本身，记

为 ( )vΓ 。 

{ }( ) | , { }v w V v w E vΓ = ∈ < >∈ ∪   (1) 

根据结构相似度假设，两节点的到达节点重合

越多则越相似，因此，两点之间的结构相似度定义

为 

( , ) | ( ) ( ) | | ( ) | | ( ) |v w v w v wσ Γ Γ Γ Γ= ∩ ⋅   (2) 

在社交网络中，如果用户 A 与用户 B 共同关注

了一群相同的人，那么可认为 A 与 B 兴趣相似，我

们将网络中兴趣相似的节点定义为到达邻居，如式

(3)所示。 

{ }( ) ( ) | ( , ) , 0N v w v v wε Γ σ ε ε= ∈ ≥ >     (3) 

其中， ε 是用于划分邻居与非邻居的相似度阈值。

若 ε =0，则所有到达节点均为邻居节点。 
当一个节点拥有较多的到达邻居节点，我们认

为其足够活跃，将其定义为核节点，用于扩大簇。 
定义 1  核节点。若节点v 的到达邻居节点个数

超过某一临界值，则v 为核节点，定义为 

, ( ) | ( ) |C v N vε μ ε μ⇔ ≥        (4) 

其中，μ (μ >0)是活跃节点的到达邻居临界参数，

用于判定核节点。 

扩大簇的过程如定义 2 所示。 

定义 2  直接结构可达。若一个节点 w 是一个

核节点 v 的到达邻居节点，则 w 也应该与 v 属于同

一个簇。我们将这一过程定义为 v 直接结构可达 w，
即核节点与其到达邻居节点应属于同一簇，如式(5)
所示。 

, ,DR ( , ) ( ) ( )v w C v w N vε μ ε μ ε⇔ ∧ ∈   (5) 

2.2 DirSCAN 算法流程 
接下来，介绍 DirSCAN 算法是如何工作的，

包括如何实现簇的搜索以及如何分析节点的功能，

枢纽和离群。第 1 步，将所有节点初始化为未分簇

点；第 2 步，遍历所有核节点，并寻找核节点的直

接结构可达节点，将它们合并为一个簇，根据簇中

的核节点重复第 2 步再次扩展簇，直到没有新节点

加入；第 3 步，遍历所有的未分簇节点，根据与其

相邻的簇的数目将其分为枢纽点或离群点，有多个

相邻簇的是枢纽节点，至多只有 1 个相邻簇的即为

离群节点。具体算法如表 1 所示。 

需要注意的是，DirSCAN 的最终分类结果对节

点处理顺序不敏感。DirSCAN 算法与 SCAN 算法

的不同之处在于两方面。一方面，DirSCAN 的结构

相似度考虑了节点的到达邻居，即节点的出边这一 
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表 1 有向网络聚类算法 DirSCAN 

输入：给定有向社交网络 { , }G V E= ，参数 , ε μ  

输出：社交网络的簇编号 c，枢纽节点标签 h，与离群节点标签

o { , , { , , }}G V E c h o=  

(1) 对 v V∀ ∈  

(2) {   IF ( , ( )C vε μ ) 

(3) {   分配一个新的簇编号 c 给 v; 

(4) 将 v 的到达邻居 ( )x N vε∈ 插入队列 Q; 

(5) WHILE  队列 Q 不为空 Q≠0  DO 

(6) {   y 取队列 Q 中第 1 个节点;  

(7) ,{ | DR ( , )}R x V y xε μ= ∈ ;  

//将y直接结构可达的节点集合加入同一簇中

(8) FOR x R∀ ∈  DO  

(9) {   IF (x 未分类) //若节点 x 未处理，  

//将其加入队列 Q 中 

(10) 将 x 插入 Q; 

(11) IF(x 为未分类或 NM) 

(12) 将 x 分为 c; 

 } 

(13) 将 y 从 Q 中移除;  

 } 

 } 

(14) ELSE 将 v 标记为无簇节点 NM; 

 } 

(15) 对 {NM}v∀ ∈  

(16) {   IF ( ( , ( )) ( . . )x y v x c y cΓ∃ ∈ ∧ ≠ )  

(17) 将 v 记做枢纽节点 h; 

(18) ELSE  将 v 记做离群节点 o; 

 } 

 

有向传播特性；另一方面，由于 DirSCAN 采用有

向边来定义直接结构可达性，因此该特性不可逆。

这两方面的考虑使得本文所计算的结构相似度更能

反映真实社交网络的情况。 

2.3 DirSCAN 算法的复杂度分析 

DirSCAN 算法仅需遍历有限次节点和边，一次

遍历即可获得节点的到达邻居、判断核节点，从而

以核节点进行簇扩展。因此若网络中存在 n 个节点，

遍历节点的复杂度为 ( )O n 。在遍历边时，需要计算

节点的每条出边是否为到达邻居关系，最差情况为

所有节点都相连，复杂度为 ( ( 1))O n n − 。由于实际

社交网络通常为稀疏网络[4]，遍历边的次数可近似为

遍历节点的次数。因此 DirSCAN 算法的时间复杂

度近似为 ( )O n 。 

3  并行有向网络聚类算法 PDirSCAN 

为了适应大规模社交网络的聚类，本节将在

MapReduce 并 行 平 台 上 设 计 并 行 化 算 法

PDirSCAN。 
通过分析发现，DirSCAN 算法对节点的操作主

要分为两个步骤：识别到达邻居与核节点；扩充簇

以完成聚类。第 1 步中，每个节点都可以独立计算

到达邻居和节点间的结构相似度。第 2 步中，每个

核节点可独立将其标签传递给其到达邻居。可见，

DirSCAN 算法并行化是可行的。 
MapReduce 的并行数据处理过程可分为两个

步骤：Map 和 Reduce。Map 将输入的<key, value>
对映射到新的<key, value>对上，用来将数据打散

成多组子数据。Reduce 独立并行地处理各组子数

据。MapReduce 自身提供了很好的容错性，使得整

个任务不会因为某个处理节点的瘫痪而整体崩溃。 
3.1 PDirSCAN 中识别到达邻居的并行化 

并行识别节点到达邻居这一步骤由两个

MapReduce 任务来实现。第 1 个 MapReduce 任务

并行计算每个节点与其临近点之间的到达邻居关

系，如图 1(a)~1(d)所示。其中 Map 函数将网络随

机切分成若干份，然后复制多个副本，将其两两合

并形成对，假设网络被分割成 4 份，则需要 6 次合

并。Reduce 函数在本地计算每个节点的到达邻居。

第2个MapReduce任务对每个节点的所有到达邻居

进行汇总，仅进行 Reduce 步骤，如图 1(e)所示。其

中 Reduce 函数将所有中间数据进行排序，排序后可

依次将含同一节点的数据聚合。 
3.2 PDirSCAN 中簇扩展的并行化 

当获得了所有节点的到达邻居之后，可判断该

节点是否为核节点，随后进行簇扩展。在这一过程

中，通过核节点来传播簇标签以获得最终的结果，

可由两个 MapReduce 任务完成。第 1 个任务将数据

随机划分为若干份(如图 1(a)所示，其中粗边节点是

核节点)，将多个副本进行两两合并，扩展簇标签(如
图 1(b)~1(d)所示，节点右下角为节点所属的簇标

签，其中“-1”为处理过但未分配簇的节点)。第 2
个任务将所有聚类后的簇标签合并，实现标签的全

局传播及聚类，如图 1(e)~1(f)所示。由于相同簇节

点在不同机器上聚类的簇标签不一致，如图 1(e)所
示，同簇中的节点曾被聚为 2, 4, 6, 8, 10 簇，因此

本文将簇标签索引列表中的最小标签作为该簇的标

签完成标签一致化，如图 1(f)，其中簇标签索引列

表记录相同簇中所有节点曾标记过的簇标签。最后，

获得最终的簇集合。那些无簇标签的节点则根据其

到达邻居的簇类别数标记为枢纽点或离群点。 
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图 1 聚类并行过程细节 

3.3 PDirSCAN 的算法复杂度分析 
假设有向网络中，有 n 个节点，被 p 台机器划

分成 m 份。由 DirSCAN 的算法复杂度可知串行计

算的时间复杂度为 ( )sT O n= ，则并行后数据处理时

间复杂度为 ( / )O n p 。假设通信之前的同步用时为

0T ，由于每个节点都需要至少传送到其他节点一次，

因此并行时通信用时为 0 ( ( 1)/2)cT T O n m= + − 。综

上所述， PDirSCAN 总复杂度为， 0pT T= +  

( ( 1)/2) ( / )O n m O n p− + 。若通信用时 cT 小于串行计

算用时 sT ，则并行计算时间复杂度优于串行计算。

由于社交网络大都是稀疏网络，因此通信用时较少，

并行算法存在速度优势。 

4  实验与分析 

4.1 实验数据集 

本文在两个真实网络数据集上进行实验。在网

络数据集 WebKB[13]上，进行有向网络聚类的准确性

实验，对比分析 DirSCAN 与 SCAN。在大规模的

社交网络数据集 Pokec[14]上，进行 PDirSCAN 的并

行效率实验。 

WebKB 数据集包含了 Texas, Washington, 

Cornell, Wisconsin 这 4 所大学网页之间的链接情

况，包含 877 个节点和 1608 个有向边。这些网页可

分为 5 类：课程，教师，员工，学生以及项目。 

Pokec 大规模社交网站数据集记录了斯洛伐克

的好友关注关系网络，包含 1632803 个节点和

30622564 条有向边，平均节点出度为 18.8。Pokec
没有真实分类，因此仅用于测试并行实验中的效率。 
4.2 评价指标介绍 

准确性实验采用聚类常用的评价指标准确率

(Precision, P)、召回率(Recall, R)、F1 值和边缘索

引 (Rand Index, RI)来评价聚类结果的准确程度。

真实情况下将同类两个节点聚为一簇，为一个正确

的聚类结果。这 3 个评价指标的值越大表明聚类结

果与真实情况越相似，聚类效果越好。 
在并行效率实验中，我们采用并行实验中的常

用评价指标加速比(speedup)、规模增长性(sizeup)
和可扩展性(scaleup)进行度量。加速比指串行与并

行处理最短用时之比，加速比越大说明并行用时越

短。规模增长性是指并行计算 m 倍数据量与单倍数

据量的时间比，该指标越小说明数据增多用时增长

慢。可扩展性是指在单机上处理单倍数据量与在 m
台机器上处理 m 倍数据量的时间比，该指标越大表

明可扩展性越好。 

4.3 实验设置 
本文采用 SCAN 作为对比算法。SCAN 只适用

于无向网络聚类，因此先将有向网络转换为无向网

络。算法中的参数 ε 将遍历[0,1]中步长为 0.1 的数值

来进行优化，μ将遍历[1,10]中步长为 1 的数值来进

行优化。 
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4.4 实验结果及分析 

4.4.1 DirSCAN 聚类算法的准确性实验结果  在
WebKB, Texas, Washington 数据集上的聚类准确

率实验结果如表 2 所示。结果显示，考虑了网络有

向性的 DirSCAN 算法，在准确率 P、召回率 R、

F1 值和 RI 上都优于无向图聚类算法 SCAN，分别

提高 0.39%, 8.83%, 2.34%和 0.88%。其中，召回率

R 和 F1 值提升最明显。在 WebKB 各大学的子数据

集上也有相似结果，Texas 子数据集中 DirSCAN 在

召回率 R、F1 值上分别提升 16.98%, 7.05%, 

Washington 子数据集中 DirSCAN 在召回率 R、F1

值上分别提升 11.44%, 3.05%，可见，考虑网络有向

性对聚类有效。 
4.4.2 PDirSCAN 并行化算法的效率实验结果  为
了验证 PDirSCAN 的并行效率，本文在 4 台计算机

上进行实验。每一台机器的处理器都为 2.59 GHz 
AMD Phenom(tm) II X4 810, 3G 内存。本文将

Reduce 任务的数目设置成与集群的机器数目相同，

即每一台机器处理至多一个 Reduce 任务。在所有并

行实验中，数据集都被分成 24 份，保证所需要合并

的次数相同。多次实验验证，并行实验结果与串行

一致[11]。 
在 Pokec 数据集上的并行效率实验结果如图 2

所示。实验表明，(1)当节点数量不变时，加速比随 

机器数目增多而提高，说明所需的处理时间减少了； 
当节点数增加时，加速比增加更显著，在 58 10× 节

点 4 台机器，比单机处理速度提高了 1.67 倍，见图

2(a)。(2)单机处理节点时，规模增长性提升较快，

即节点增加使处理时间增长( 58 10× 节点比 51 10×
节点耗时多了 1.87 倍)，而当机器数增加时，规模增

长性提升缓慢，即时间消耗无显著增加，使用 4 台

机器时， 58 10× 节点比 51 10× 节点耗时仅多了 1.28
倍，比单机快了 0.59 倍，见图 2(b)。(3)当机器数目

与数据量等比增加时，可扩展性提高至 1.1，即若单

机处理 51 10× 节点需费 t 时， 4 台机器采用

PDirSCAN 可仅用 0.9t 的时间处理 54 10× 节点，见

图 2(c)。 
综上所述，PDirSCAN 在聚类结果与 DirSCAN

一致下，提高了处理速度，有较高的实际应用价值。 

5  结束语 

本文针对社交网络的有向交互性，提出基于结

构相似度的有向网络聚类方法 DirSCAN 来检测社

区，F1 值可提升 2.34%。针对真实网络大规模特性，

本 文 提 出 基 于 MapReduce 的 并 行 化 算 法

PDirSCAN 提高算法速度 1.67 倍。实验结果表明本

文算法提高了网络聚类的效率和速度，具有较大的

实用价值。 

表 2 两种算法在 WebKB, Texas, Washington 数据集上的聚类结果(%) 

WebKB Texas Washington 
算法 

P R F1 RI P R F1 RI P R F1 RI 

SCAN 30.59 56.57 39.71 45.91 30.54 31.25 30.89 48.29 30.93 48.32 37.72 49.02

DirSCAN 30.98 65.41 42.05 46.78 31.28 48.23 37.95 49.25 30.93 59.76 40.76 48.16

 

图 2  PDirSCAN 在 Pokec 数据集上的并行结果 
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