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摘  要: 图结构聚类(SCAN)是一种著名的基于密度的图聚类算法,该算法不仅能够找到图中的聚类结构,而且还

能发现图中的 Hub 节点和离群节点.然而,随着图数据规模越来越大,传统的 SCAN 算法的复杂度为 O(m1.5)(m 为图

中边的条数),因此很难处理大规模的图数据.为了解决 SCAN 算法的可扩展性问题,提出一种基于 MapReduce 的海

量图结构聚类算法 MRSCAN,这是一种计算核心节点以及两种合并聚类的 MapReduce 算法.最后,在多个真实的大

规模图数据集上进行实验测试,实验结果验证了算法的准确性、有效性以及可扩展性. 
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Abstract:  Graph Clustering is a fundamental task for graph mining which has been widely used in social network analysis related 
applications. Graph structural clustering (SCAN) is a well-known density-based graph clustering algorithm. SCAN algorithm can not only 
find the clusters in a graph, but also be able to identify hub nodes and outliers. However, with the growing graph size, the traditional 
SCAN algorithm is very hard to handle massive graph data, as its time complexity is O(m1.5) (m is the number of edges in the graph). To 
overcome the scalability issue of SCAN algorithm, this paper proposes a MapReduce based graph structural clustering algorithm, called 
MRSCAN. Specifically, the paper develops a MapReduce based similarity computation, a core node computation, as well as two 
clustering merging algorithms. In addition, it conducts extensive experiments over serval real-world graph datasets, and results 
demonstrate the accuracy, effectiveness, and scalability of the presented algorithm. 
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如今,随着社会的进步与科技的快速发展,大数据[1]已经变得越来越普及,逐渐成为一个耳熟能详的概念. 
在海量数据研究中,高性能是必须予以解决的问题之一.虽然大数据研究面临着来自各个层面的挑战,但同时也

存在着机遇,如利用复杂的算法和程序从大量数据中挖掘出关键有用的信息,到利用高性能技术与系统及时获

取有用的内容.当前,如何利用主流的系统如 Hadoop[2]来应对大数据应用挑战成了的一个热门的研究方向.在本

文中,主要研究如何利用分布式的存储和计算架构来构建海量图数据以及处理对图数据进行数据挖掘的问题. 
在图数据挖掘中,图聚类是基本的研究任务.图结构聚类(SCAN)是基于密度的聚类方法,该方法不仅能够

挖掘图中的聚类结构,而且还能找到图中的 Hub 节点以及离群节点.随着图数据规模的不断扩大,现有的 SCAN
算法已经无法满足大规模图数据的需求.目前的 SCAN 算法优化都是针对串行的 SCAN 算法的剪枝优化,例
如,Shiokawa 等人[3]提出了剪枝的 SCAN 算法 SCAN++,以及 Chang 等人提出了 pSCAN[4].尽管这些剪枝方法能

够大幅提升 SCAN 算法的效率,但在大规模图上依然比较耗时,而且针对超大规模图数据依然无法处理. 
为了解决 SCAN 算法对大数据的可扩展性问题,本文提出一种基于 MapReduce 的结构图聚类算法.具体地,

首先设计了基于 MapReduce 的核心节点计算算法,然后提出了两种合并聚类的 MapReduce 算法.算法能够有效

地剪枝不必要的计算,从而大幅度地减少 IO 的次数,进而提升算法的性能.最后,通过在真实的大规模图数据上

进行实验验证,提出的算法呈现接近线性的可扩展性. 
本文的主要贡献包括以下两个方面. 
1) 提出基于 MapReduce 分布式框架的图结构聚类算法及剪枝的优化方法; 
2) 通过大规模的真实图数据测试,实验结果表明,提出的两个合并聚类算法具有较好的可扩展性. 

1   相关概念 

在本节中,主要简略介绍 MapReduce 分布式计算框架设计的流程及其原理,同时引进结构聚类的相关基本

概念. 

1.1   MapReduce框架 

MapReduce 是一种编程模型,是 Google 公司于 2004 年提出的能并发处理海量数据的并行编程模型[5],允许

开发人员开发高度可扩展和容错的并行应用程序来处理分布式无共享环境中的大数据.MapReduce 算法在执

行时,每轮涉及 3 个阶段:map,shuffle 和 reduce.假设输入数据作为一组键值对存储在分布式文件系统[6]中,3 个

阶段的工作如下. 

• map:在这个阶段,每个机器从分布式文件系统读取一部分键值对 {( , )}m m
i ik v ,并生成一组新的键值对

{( , )}s s
i ik v 在 shuffle 阶段[7]转移到其他机器,其本质应用在于需要对数据一对一的元素进行映射转换, 

通常是对数据进行截取过滤或者转化为算法需要的任何字符形式; 

• shuffle:map 阶段生成的键值对 {( , )}s s
i ik v 在所有机器上进行 shuffle.shuffle 阶段又可以分为 Map 端的

shuffle 和 Reduce 端的 shuffle,在 shuffle 阶段结束时,保证具有相同键值 s
ik 的所有键值对 1{( , ),s s

ik v  

2 .., , .( ) }s s
ik v 到达同一台机器; 

• reduce:每个机器将具有相同密钥 s
ik 的密钥值对组合在一起作为 1 2( ,{ , .., .})s s s

ik v v ,从一组新的键值对

{( , )}r r
i jk v 生成并存储在分布式文件系统中,以在下一轮中进行处理. 

在每一轮中,至少需要实现两个函数:map 函数和 reduce 函数.map 函数确定如何从 {( , )}m m
i jk v 生成 {( , )}s s

i jk v ,

而 reduce 函数决定如何从 1 2( ,{ , .., .})s s s
ik v v 生成 {( , )}.r r

i jk v  

1.2   结构聚类的基本概念 

结构聚类算法[8]是基于密度的聚类算法改良的一种社区结构发现算法,其主要思想在于利用节点的邻居

节点来作为聚类的标准.在详细描述使用 MapReduce 框架对网络图数据进行结构聚类之前,首先给出结构聚类

一些基本符号的解释和定义. 
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定义 1(顶点网络). 假设 v 是图中节点,令 v∈V,那么节点 v∈V 的结构由它和它的邻居节点所构成.用 N(v)
表示 N(v)是一个点集,其中包含的节点元素是与点 v 有边相连的节点,(v,u)表示以 v 为顶点的边,如果该点集中

不包括点 v,那么就称 N(v)是点 v 的开邻居集合,即 N(v)={u|(v,u)∈E};若是包含点 v 本身,则称为闭邻居集合,即
N(v)={u|(v,u)∈E}∪v. 

定义 2(结构相似性). 用来描述有向图中任意两个节点结构相似性的符号是σ(v,u),表示为两个节点共同邻

居数与两个节点邻居数目的几何平均数的比值(邻居数包含节点本身),其中,N[x]表示节点 x 及其相邻节点所组

成的集合,公式化为 

 [ ] [ ] |( , |
|

)
[ ] |[ ]N

N v N uv u
N uv

σ ∩
=

⋅
 (1) 

定义 3(ε邻居). 给定一个节点 v,与 v 节点满足一定的相似度的邻居,称为 v 的ε邻居.ε是用于划分邻居与非

邻居的相似度阈值.给定一个节点 v,所有满足σ(v,u)≥ε的节点都是 v 的ε邻居.若ε=0,则图中所有节点均互为ε邻
居节点;若ε≠0,则ε邻居的公式化表达是Nε[v]={u∈N[v]|σ(u,v)≥ε}.即,u满足是 v的ε邻居必须满足以下两个条件: 
 ( ), ( , )σ ε∈u N v v u ≥  (2) 

定义 4(核心节点). 当一个节点与其足够数目的邻居均满足一定相似度的时候,该节点就是一个核心节点.
核心节点 v 是特殊的节点,满足有 Nε[v]≥μ,即满足ε邻居的数目大于μ,μ是阈值,满足该条件的点就是核心点.直
观而言,核心节点在图中稠密处并且与周围的点相似度高.在本文中,用 isCore 变量来标记一个节点是否为核心

节点. 
定义 5(直接结构可达). 若节点 u 是核心节点的邻居的ε节点,则称 v 直接可达 u,记作: 

 DirREACHε,μ(v,u) (3) 
若 v 和 u 都是核心节点,那么这种可达的关系是具有对称性的,记作: 

 DirREACHε,μ(v,u)⇔DirREACHε,μ(u,v) (4) 
若只有 v 是核心节点,那么这种可达关系是不具有对称性的,即,不满足 DirREACHε,μ(v,u). 
定义 6(结构可达 ). 如果存在一条节点链 v1v2v3…vn−1 中的点都是核心节点 ,其中 v1=v,vn=u,若满足

v1v2v3…vn−1 是核心节点,vi 和 vi+1 之间直接结构可达,即 DirREACHε,μ(vi,ui+1),则就认为 v 和 u 之间是结构可达的,
表示为 
 REACH(v,u) (5) 

定义 7(结构聚类 cluster). 已知 u∈C,且 u 是核心节点,对于∀u,若 u 结构可达 v,即 REACH(v,u),则 v∈C,称为

点最大性.对于∀v1,v2∈C,有∀u∈V,使得 REACH(u,v1)和 REACH(u,v2),称为连通性.一个结构聚类需要同时满足点

最大性和连通性. 

2   算法整体研究框架 

基于 MapReduce 的结构聚类,其研究框架如图 1 所示.算法要求整体基于 MapReduce 实现,因此在图 1 中由

7 个小部分组成,每部分都是基于 MapReduce 实现的. 
图 1 中,算法主要分为分布式计算相似性、维度扩展[9]和分布式合并聚类这 3 个主要部分. 
其中,计算相似性分为 4 部分,目的是为了检测核心与非核心节点,主要包括数据处理、顶点度计算、边上

三角形个数计算和相似度计算;维度扩展是为了让图的每个节点带上核心节点信息,在后期聚类阶段能够被识

别,从而正确聚类;最后是本文提出的两个基于 MapReduce 的结构聚类算法. 
具体算法过程在第 3 节详细给出. 
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Data  process

Similarity calculation

Degree calculation 

Triangle number calculation

Core calculation

Dimension expansion

Merge core  

Fig.1  Overall process of distributed SCAN based on MapReduce 
图 1  基于 MapReduce 的分布式结构聚类整体流程 

3   基于 MapReduce 的结构聚类过程 

MapReduce 框架很适合处理大规模的流数据,而图算法的实现一直是 MapReduce 的难点.在本节中,详细介

绍如何在 MapReduce 上一步步求解出最终用于聚类的核心节点及其直接可达邻居集合,并且对该核心节点以

及局部聚类进行合并. 

3.1   基于MapReduce求图中核心节点 

首先,在求结构聚类的时候,需要先求出网络图中的核心节点及其直接可达邻居集合.如图 2 所示,假设当

ε=0 时,图 2(b)是图 2(a)中核心节点 7 与 5 个ε邻居的示例(假设ε满足条件),类似于图 2(b),每个节点都有一个同

样性质的子图,这些子图构成的集合是聚类[10]的基础. 
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(a)                          (b) 

Fig.2  The Original graph and one of the local clusters constituted by cores 
图 2  原始无向图及其中某个核心节点构成的局部聚类 

计算核心节点分为以下几个部分:节点的度、节点之间的共同邻居(即边的三角形个数)、节点之间的相似

性,从而求出核心节点.  
首先是求节点的度和边所在的三角形个数,度是图节点最基本的特征,而计算边所在三角形的个数在图结

构中具有重要的特征.通过求出边上三角形的个数,可以直接判断求出节点之间的共同邻居个数.在 Hadoop 中,
求节点度的方法比较简单,比较有技巧的是求三角形,这两个 MapReduce 算法在其他文献[11]中已经详细介绍. 

以图 2(a)为例:节点度和边三角形个数的结果图如图 3 所示,图 3(a)表示顶点的度,图 3(b)表示边(4,7)有两个

三角形,分别是Δ347 和Δ467,表示节点 4 和节点 7 有两个共同邻居节点 3 和节点 6.详细的 MapReduce 过程在此

不做具体介绍. 
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(a) 图节点的度            (b) (4,7)边的三角形个数 

Fig.3  Node’s degree and the edge (4,7)’s triangle number 
图 3  无向图节点度和边(4,7)三角形个数 

基于带度的边以及边上三角形的个数求图中两点之间的相似性.过程如下. 
Map 函数的输入为〈key,value〉对,该键值对有两种:一种是顶点以及顶点度,以〈u|degree(u) v|degree(v)〉的形

式给出;另一种是边以及边上三角形的个数,以〈uv triangleNumber〉的形式给出,在算法 1 中,将其当作已知条件

作为输入.Map 函数的 key 值输出是以边(u,v)为新的 key′,value 输出是顶点度 degree(u)|degree(v)和三角形个数

triangleNumber 作为 value′.Reduce 函数的输入是上一轮 Map 函数的输出,输出是边以及边相似性. 
算法 1. 计算节点之间相似性. 
输入:边及其顶点度〈edgeuv {u|degree(u),v|degree(v)}〉,边及其边上三角形个数〈edgeuv triangleNumberuv〉; 
输出:边及其边上的相似性〈edgeuv similarityuv〉. 
1.  Map(key,value) 
2.  key′←edgeuv 
3.  if value contains degree then 
4.    value′←d(u)|d(v) 
5.  else 
6.    value′←similariyuv 
7.  Emit〈key′,value′〉pairs 
8.  Reduce(key′,values′) 
9.  du←0 
10. dv←0 
11.  commonNeighborsuv←0 
12.  similarity←0 
13.  for value in values′ do 
14.   if value contains degree then 
15.     du←degree(u) 
16.     dv←degree(v) 
17.  else 
18.     commonNeighborsuv←triangleNumberuv 

19. 2
( 1) ( 1)

uv
uv

u v

commonNeighborssimilari
d

ty
d ×

+
=

+ +
 

20. Emit〈edgeuv similarityuv〉pairs 
以图 2(a)为例:相似性的结果如图 4 所示,图 4(a)顶点数据表示顶点的度,边上数据表示边的三角形个数;图

4(b)的顶点数据代表节点编号,边上数据是边两端点的相似性.图 5 是详细的以无向图 2(a)为例子求出每条边的

相似性的 MapReduce 过程.可以看到:在 Map 阶段,将有序边作为 key 值,因此,同一条边的两个顶点的度和共同

邻居就会进入到一个 Reduce 中,在 Reduce 中,可以利用这两个信息进行边相似性的计算. 
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(a) 节点度和边三角形个数                    (b) 节点之间(边)相似性 

Fig.4  Calculate edge similarity based on the degree and the number of triangles 
图 4  基于节点度和边三角形个数计算节点相似性 

 

Fig.5  MapReduce process for calculating edge similarity 
图 5  计算节点相似性的 MapReduce 过程 

接着,本文需要根据边的相似性求出图中的核心节点.由核心节点的定义可知:当节点 u的ε邻居不小于给定

的阈值μ时,u 节点就被定义为核心节点.因此可以设计出检测核心节点的 MapReduce 程序,算法是以边上两点

作为 key,以边的相似性作为 value 构成〈u,v similarity〉对输入;以图的每个点作为 key′,以布尔类型的变量 isCore
来标记该点是否为核心节点作为 value′构成〈u,isCore〉对输出,T 表示该点是核心,F 表示该点非核心. 

算法 2. 统计核心节点. 
输入:边及其相似性〈edgeuvsimilarityuv〉,给定ε,μ; 
输出:顶点及其核心变量 isCore 的(u,isCore)对. 
1.  Map(key,value) 
2.  u←key.u 
3.  v←key.v 
4.  Emit〈u v,similarityuv〉pairs 
5.  Emit〈v u,similarityuv〉pairs 
6.  Reduce(key′,values′) 
7.  ε-count←0 
8.  dv←0 
9.  for value in values′ do 
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10.   if similarityuv≥ε then 
11.     ε-count←ε-count+1 
12. if ε-count≥μ then 
13.   value″←T 
14. else 
15.   value″←F 
16. Emit〈u,value″〉pairs 
例如,在图 6(a)中,当ε=0.7,μ=3 时,无向图的核心节点统计如图 6(b)所示,核心节点为 4b6 和 7,节点填充颜色

的是带 T 的核心节点,无颜色的是带 F 的非核心节点.详细统计核心节点的 MapReduce 过程如图 7 所示:在 Map
阶段,算法将边及其相似性信息分割成该边的两个节点带上该边的相似性;在 Reduce 阶段,以每个节点作为 key,
它的邻居和两者的相似性会进入到同一个 Reduce.因此,可以在 Reduce 阶段判断每个节点有多少个ε邻居,从而

判断该点是否为核心节点. 
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(a)                                 (b) 

Fig.6  Core(4,6,7) and non-core(1,2,3,5) 
图 6  核心(4,6,7)与非核心节点(1,2,3,5) 

 

Fig.7  MapReduce process for calculating cores 
图 7  计算图中核心节点的 MapReduce 过程 
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3.2   基于MapReduce的图维度扩展 

在第 3.1 节中,我们对成功地对图的每个节点进行了是否为核心的标记,但是每个节点还只是带着编号信

息与单个节点是否为核心,而且核心节点的所有邻居里面还有一些与核心节点只是邻居,没有满足是核心节点ε
邻居的条件.如图 8 所示,图 8(a)是在某个条件得到的核心节点状态,图 8(b)是维度扩展后的没有利用核心和ε剪
枝的局部聚类. 
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4|T,5|F,7|T
2|F,3|F,4|T,5|F,6|T  

(a)                                 (b) 

Fig.8  Node dimension extension 
图 8  图节点维度扩展 

接下来,需将维度扩展后的最初状态剪枝掉与核心不构成ε邻居的节点,并利用核心节点剪枝掉不需要合并

的分支. 
如图 9 所示,图 9(a)是最初聚类状态,利用核心节点可以去掉 1、2、3、5 这 4 个非核心节点所在的局部聚

类,经过剪枝后得到图 9(b).可以看出:最终进入合并的局部聚类数量经过核心节点剪枝后与原来相比大量减少,
进入合并的聚类经过ε剪枝也会变少(可以看出,节点 2 不是节点 7 的ε邻居),两者可以同时优化算法的时间和空

间 I/O 次数. 

 
(a)                         (b) 

Fig.9  Core-Based and ε-based pruning 
图 9  基于核心与ε的剪枝 

算法 3. 基于核心节点与边相似性的维度扩展与剪枝. 
输入:顶点以及核心标记〈u isCore〉,边的两顶点以及边的相似性〈u,v similarityuv〉; 
输出:顶点及其直接可达邻居集合构成的键值对〈u, set(Neighboru|isCore)〉对. 
1.  Map1(key,value) 
2.  if value is T||value is F then 
3.      Emit〈u,isCore〉pairs 
4.  else 
5.      if similarityuv≥ε 
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6.        Emit〈u,v〉pairs 
7.  Reduce1(key′,values′) 
8.  for value in values′ do 
9.      if value is T||value is F then 
10.       isCore←value 
11.     else 
12.       valueList.add(value) 
13. value″←key′|isCore 
14. for val in valueList do 
15.     if key′<val do 
16.       key″←key′|val 
17.     else 
18.       key″←val|key 
19. Emit〈key″,value″〉pairs 
20. Map2(key,value) 
21. Emit〈key′,value′〉pairs 
22. Reduce2(key′,values′) 
23. for value in values′ do 
24.     valueList.add(value) 
25. Emit〈valueList[1],valueList[0]〉pairs 
26. Emit〈valueList[0],valueList[1]〉pairs 
27. Map3(key,value) 
28. Emit〈key,value〉pairs 
29. Reduce3(key′,values′) 
30. for value in values′ do 
31.     value″←value″+value+, 
32. value″←value″.length()−1 
33. Emit〈key,value″〉pairs 
算法 3 包含了 3 个 MapReduce 程序,MapReduce 过程如下.Map 函数的输入为〈key,value〉键值对,该输入键

值对有两种.其中一种是顶点以及 isCore 变量,以〈u isCore〉的形式给出;另一种是边以及边的相似性,以〈uv 
similarityuv〉的形式给出. 

本文基于 MapReduce 的结构聚类的主要创新在于设计了分布式计算相似性以及两种合并聚类的算法,而
维度扩展作为处理工具,使得图中每个节点都附带核心信息,在合并聚类中起到至关重要的作用,使得聚类过程

能够直接查看到当前节点是否为核心节点,减少了冗杂的判断过程.其 MapReduce 过程如图 10 所示,通过图例

中 Reduce3 的结果可以直观地看出:经过维度扩展和剪枝[12]后,可以得到每个带有核心信息的节点及其结构可

达的邻居. 
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Fig.10  Dimension extension in MapReduce 
图 10  维度扩展的 MapReduce 过程 

3.3   基于MapReduce对分支进行结构聚类 

由算法 3,我们可以得到每个节点及其全部ε邻居[13],图中每个节点都是一个元组,以(u|isCore)的形式存在.
我们可以通过对图中核心节点及其直接可达邻居进行不断的迭代合并[14],最终得到聚类.迭代合并的停止条件

是当前聚类不能加入新的元素,即不能够再继续与其他聚类合并. 
过程见算法 4:Map 阶段在可达点中(初始集合里是直接可达邻居)找出是核心的节点,将可达邻居中所有核

心 v 作为 key′,将当前可达邻居构成的集合 Cu 作为 value′输出.在 Reduce 阶段,对相同节点的不同聚类进行合并,
迭代得到最终聚类. 

算法 4. General Union. 
输入:维度扩展后的顶点 u 及其直接可达邻居的初级聚类 Cu; 
输出:聚类. 
1.  Map(u,Cu) 
2.  while v∈Cu do 
3.      if v.isCoreisTrue then 
4.        Emit〈v,Cu〉pairs 
5.  Reduce(u,{C1….Cn}) 
6.  C←Merge(C1….Cn) 
7.  Emit〈umin,C〉 
MapReduce 聚类原理如图 11 所示,本文给出聚类的核心,算法过程需要用到两个 MapReduc[15],但第 2 个

MapReduce 只是简单的去重[16]过程,具体不给出. 
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Fig.11  The process of general union 
图 11  General union 过程 

算法 4 是一般的局部聚类合并[17]算法,同时作为算法 5 的基准实验,在实验结果图中也可以看出两种算法

的性能差异.观察算法 4 可以发现:Map 阶段每次都输出了核心节点及当前聚类的所有元素,导致了 IO 次数[18]

快速增长,可以考虑使用最小编号的核心节点作为当前局部聚类的标记,从而对算法 4 进行优化.具体如下. 
首先,Map 阶段,我们在局部聚类中找出是核心的节点,并且标注最小的核心,将所有核心分别作为 key,最小

核心作为 value 构造成键值对输出.同时,以最小核心为 key,将当前局部聚类集合 Cu 作为 value 构造成键值对输

出,MapReduce 框架会将同一个 key 的键值对分到同一个 reduce;然后,在 Reduce 阶段对相同节点的不同聚类进

行合并;最后,查看迭代条件,是否需要迭代,得到最终聚类. 
基于上述步骤可以看出:在两个分别以 u,v 标记的局部聚类里,假如局部聚类 Cu,Cv可以合并,Cu中必存在一

点 vmin,vmin 也在 Cv 中,利用 vmin 可以将两个聚类联系在一起,合并过程见算法 5,图示过程如图 12 所示,迭代条件

与算法 4 相同. 
算法 5. Base Min_Core Union. 
输入:维度扩展后的顶点 u 及其直接可达邻居的初级聚类 Cu,已知 Neighbor[u]; 
输出:聚类. 
1.  Map(u,Cu) 
2.  vmin←v|v∈Cu∧v.isCoreisTrue 
3.  while v∈Neighbor[u] do 
4.    if v.isCoreisTrue then 
5.      Emit〈v,vmin〉pairs 
6.  Emit〈vmin,Cu〉pairs 
7.  Reduce(u,{C1….Cn}) 
8.  C←Merge(C1….Cn) 
9.  Emit〈u,C〉 
算法 4、算法 5 中的 Merge(C1…Cn)函数是合并可以合并的两个局部聚类函数,本质上是一个集合的并[19]

操作,集合元素类型是点及其核心属性构成的元组.算法 5 中,Neighbor[u]数组表示 u 的可达邻居节点.合并函数

的具体过程见算法 6. 
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算法 6. Merge SubCluster. 
输入:维度扩展后的顶点 u 及其直接可达邻居的初级聚类 Cu,已知 Neighbor[u]; 
输出:聚类 C. 
1.  Merge(C1….Cn) 
2.    for i=0→n do 
3.      for c in Ci 
4.        if C contains c do 
5.          continue 
6.        else 
7.          C.add(c) 
8.  return C 

 

Fig.12  Base min_coremerge subclusters 
图 12  最小核局部聚类 

4   实验与结果 

在已搭建的 Hadoop 分布式集群上,使用本文提出的算法构建了一种面向无向图[20]的结构聚类模型,并且

在 4 个真实的数据集上(Skitter,Pokec,LiveJournal 和 Com-Orkut)上测试本文提出的方法. 

4.1   实验平台与实验数据集 

实验环境为 8 台服务器构成的 Hadoop 集群,1 个 master,7 个 slaver,每台服务器有两个 CPU,CPU 配置参数

为:Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v3@2.40GHz,每个 CPU 有 6 个核,共 12 个核,因此,集群一共有 96 个核.实验

过程中,我们可以根据集群核数调整 Reduce 个数.单台服务器有 32GB 的内存,统一安装 Linux ubuntu16.04 64
位操作系统. 

实验数据集来源于斯坦福大学的公开数据集.数据的详细信息见表 1,从 4 个数据集的边数可以看出,实验

数据具有一定的梯度性[21]. 

Table 1  Experimental data set and its vertex number and edge number 
表 1  实验数据集及其顶点数和边数 

DataSet Number of nodes Number of edges 
Skitter 1 696 415 11 095 298 
Pokec 1 632 000 22 301 000 

LiveJournal 3 997 962 34 681 189 
Com-Orkut 3 072 441 117 185 083 
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4.2   实验结果及分析 

实验采用 4个数据集,相似性ε和ε邻居数μ这两个参数分别取(0.4,3)和(0.6,6),实验收集得到 8个实验结果图

如图 13 所示. 

     

     

   

Fig.13  Efficiency comparison varying number of reduce 
图 13  不同 reduce 数量运行效率对比 

在图 13 的实验结果中:前 4 个结果图采用了统一的ε和μ,取值(0.6,6),后 4 个结果图取值(0.4,3),并且让

reduce 个数线性增加(12,24,36,48,60)来观察实验结果.这里不需要设置 Map 个数,Map 个数是 Hadoop 集群根据

数据集大小自动进行分配. 
• 观察 1.单独观察图 13 每个实验结果可以发现:当数据集不变时,reduce 个数增加,算法的运行时间大致

呈线性降低; 
• 观察 2.根据实验结果可以发现,算法 5(Base Min_Core Union)比算法 4(General Union)的合并效率高; 
• 观察 3.当 reduce 个数一样时,数据集的边数越大,算法时间越长; 
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• 观察 4.ε和μ的取值越大,剪枝效率越高. 

5   总  结 

为了解决图结构聚类算法的可扩展性问题,本文提出一种基于 MapReduce的结构聚类算法 MRSCAN.具体

地,本文设计了一套计算核心节点以及两种有效的合并聚类的 MapReduce 算法.最后,在多个真实的大规模图数

据集上进行测试,实验结果验证了本文算法的正确性、有效性以及可扩展能力.未来的工作包括:将我们实现的

算法推广至其他的分布式计算框架,例如 Pregel[22]计算框架. 
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