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大规模数据下的社交网络结构洞节点发现算法研究 
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摘 要 随着社会网络数据规模的递增，结构洞节点计算涉及的计算量呈几何级增长，如何构建有效的并行化算法并 

缩短算法运行的时间成为当前研究的难点。针对大规模数据量下结构洞节点发现算法的不足，利用并行化思想设计 

实现了基于MapReduee的结构洞节点发现算法。该算法通过DBLP，YouTube和Califonia公路网这 3组规模不同的 

数据集在 Hadoop集群上运行的实验结果表 明，增加 DataNode机器节点的数量能够缩短算法运行的时间，提高运行 

效率且具有良好的并行加速比和扩展性能。 
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Abstract With the increase of socia1 network data scale。the amount of calculation on structura1 holes exponentially in— 

creases．How to construct efficient parallel algorithms to shorten the running time of algorithm s becomes the difficulties 

of the current study．This paper concentrated oi"1 shortages of network structural holes discovery algorithm ，using paral— 

lel thought to design structural holes discovery algorithm based on MapReduce．The algorithm  uses three groups of dif— 

ferent sizes of data sets which are I)BLP。YouTube and California road network to test on Hadoop．The results show 

that increasing the number o{Data Node’s machine nodes can shorten the running time of algorithms and increase ope- 

rational efficiency，and this algorithm has good parallel speedup and scalability． 
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社交新媒体的引人极大地丰富了人们的生活，人与人之 

间可以通过网络文字、媒体的交互来进行即时通信，这种基于 

博客、QQ、微博等社交媒体所形成的人与人之间的协作关系 

网络称为社交网络。网络中每个人都可以作为一个节点参与 

到信息的传播和扩散中，由于每个人的属性、发布消息的多 

少、个人影响力等因素导致该节点在网络拓扑中的地位不同， 

如何发现和识别关键节点是研究社交网络信息传播的关键， 

且对于控制恶意信息传播、控制谣言蔓延都有理论价值。 

针对关键节点的发现识别 已经展开了相应的研究 ，如节 

点度值、紧密中心性、介数中心性、PageRank、HITS等 ，这些 

研究都是从网络结构特征出发对节点进行衡量l_】]。文献[2] 

认为社团结构在信息传播过程中对信息的扩散具有抑制作 

用，网络社团之间的联络强度是制约网络信息传播的瓶颈。 

结构洞的节点是从网络集群拓扑中衍生出来的一种节点重要 

程度的度量方法 ，起源于社会学中的竞争团体的理论 ，最早由 

Butt提出L7]。从社会学角度来看 ，结构洞是指两组人群之间 

联络的“瓶颈”；从复杂网络的拓扑视角来看，结构洞节点的存 

在是信息传播的基石，研究社交网络结构洞节点发现算法有 

利于分析信息传播的机理。对于结构洞的研究，文献E3-1基于 

结构洞来衡量社交网络中团体的互动竞争关系；文献[43根据 

节点邻居列表和相邻节点的拓扑结构提出了一种局部测量中 

心性的算法，在邻居结构的基础上综合节点的网络约束系数 

来衡量结构洞节点的“桥接”强度；文献[53通过刻画内部节点 

的协同作用来识别信息传播过程中的结构洞节点，将内部节 

点重要度和社团之间的重要度结合 ，并针对新浪微博的数据 

验证了算法的有效性；文献E6]针对社会关系网络的演化机理 

进行研究，利用结构洞的判定来推测隐结构。结构洞节点发 

现算法与以度值中心性为代表的算法不同，在计算过程中复 

杂度较高，尤其是当社交网络中节点、链路、文本的数量规模 

激增时，如何保证发现算法的性能和效率是面临的主要难题。 

MapReducec 作为一种并行化的优化算法框架 ，可以集成普 

通、价值低廉的计算设备，在不降低可靠性和容错性的基础上 
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处理 T级别的数据集，将其应用到社交网络结构洞节点发现 

算法中以缩短算法运行时间，有助于挖掘社交网络中有价值 

的信息。因此，本文针对大规模数据量下结构洞节点发现算 

法的不足，利用并行化思想设计实现了基于 MapReduce的结 

构洞节点发现算法。 

本文首先介绍了结构洞节点发现中的7个度量指标，分 

别是网络约束系数(CT)、网络有效规模(ES)、效率 (EF)、等 

级度(HI)、局部聚类系数(CC)、介数 中心性 (盯 )；然后设计 

数据结构和结构洞节点并行化发现算法框架，并对 Map函 

数、Reduce函数以及Main函数进行并行化实现；最后针对效 

率、并行加速比和扩展性 3个评价标准进行了仿真验证。 

1 结构洞节点 

如图1所示，群体 A和群体B两组人既交织在一起但又 

泾渭分明，若 B组人需与A组中冗余的人 b通信则必须经过 

节点a。其中节点a起着中间人的过渡作用，若移除该节点则 

网络将分裂成两个不连通的子分支 。 

A 

图 1 结构洞节点示意图 

Burt提出的结构洞的度量方法如表 1所列。 

表 1 结构洞度量指标 

表 1中 表示节点i的所有邻居列表中节点 的占比； 

表示节点i和节点 之间的最短路径经过节点q的条数； 

L( )是节点 的邻居节点数量，相应的详细指标描述见文 

献[8—9]。下面将在大规模数据下对结构洞节点发现算法进 

行并行化设计。 

2 大规模数据下的并行化设计 

2．1 数据结构设计 

社会网络节点数据即为节点间的关系，可以抽象成图中 

的节点，即采用 MapReduce框架对图进行处理，其中的重要 

问题即为Ma p函数和Reduce函数对图中节点和边数据的处 

理。由于 MapReduce以数 据对 的形式 定义数据格 式 (如 

{key，value})，因此以数据对 的形式定义 图中的节点数据结 

构(如{idl， })。其中 key即为节点 id'通过节点 id对Map- 

Reduce的输人数据进行分割，将输入数据映射到不同的Map 

工作节点上，即上节提到的 JobTracker中，随后将 Map阶段 

得出的输出以同样的数据结构映射到不同的Reduce工作节 

点上，其中都是以 key值也即节点 id作为映射的依据，而 va_ 

1ue贝U为对应的节点对象，节点对象是该节点连接 的所有节 

点，记录节点与图中其他节点的关系信息。 

MapReduce根据节点id对输人数据进行切分，每一个切 

分中的key值即为节点 id，value值为其节点对象信息。Ma p- 

ReduceX~数据进行切分后，数据被分为多份，切分后的数据通 

过节点 id的映射被送往不同的 JobTracker进行处理。Map 

节点的输出形式为 {key，value)形式，Ma p阶段 的输出作为 

Reduce阶段的输入 ，一般情况下，多个 Ma p的输出会成为一 

个 Reduce的输入，所以 Map阶段的输出有可能需要经过一 

定的合并排序处理后再输入到 Reduce阶段，即 Map阶段的 

{idl，id2}数据对的数 目要小于 Reduce阶段，数据中的节点 id 

即为重要的映射依据。 

2．2 并行化设计 

MapReduce并行计算的优势是利用 Ma p和 Reduce两个 

阶段在普通机器集群上实现大规模数据集的并行计算。通过 

分析构建结构洞节点重要性度量模型的过程可知，结构洞节 

点并行化发现算法的计算量集中在两个方面：1)需要计算社 

会网络中节点的7个面向结构洞的节点重要性度量指标(见 

表 1)；2)通过基于 ListNet的结构洞节点重要性度量模型来 

学习参数值的过程。下节利用MapReduce框架对这两方面 

进行最大化并行计算，以此来解决在数据量较大时该算法的 

局限性问题。 

由图 2知，基于 Ma pReduce的结构洞节点发现算法框架 

的设计如下。 

(1)对输入的社会网络节点原始数据data．txt进行数据 

处理，原始数据的数据格式为边的端点对，将该数据进行Ma p- 

Reduce~序处理后输出 key／value键值对的形式，数据结构 

为{key=id，value=[-neighbors])，保存的结果文档为 link txt 

且上传到 HDFS中，以待使用。 

(2)并行化计算面向结构洞的节点重要性度量指标值 。 

输入文件 link．txt，将面向结构洞的节点重要性度量指标算法 

改写为 MapReduce程序 ，利用 Map函数和 Reduce函数并行 

计算出每个节点的 7个度量指标值 ，输出节点与对应指标值 

文档index．txt且上传到HDFS中。 

(3)采用并行化的基于ListNet的结构洞节点重要性度 

量模型算法学习模型参数。输入文档 index．txt、记录参数的 

文档 parameter．txt以及判断文档 y．txt，最初上传到 HDFS 

中的paramete~txt文档中有参数的初始值，y．txt文档保存 

的是节点相关性判断条件，调用 indexs．txt中保存的数据来 

计算各节点的得分函数、节点的概率值 P以及损失函数，学 

习每个节点每个参数的更新量 ；累计叠加步骤(2)中每个参数 



190 计 算 机 科 学 2017正 

的更新量，并计算参数更新量的平均值，最后输 出这个平均 

值，更新参数，将输出保存到参数文档 parameter．txt 

基于MapReduce的结构洞节点排序算法的实现步骤为： 

(1)输入训练数据集，数据集格式为(key，value)对，即 

key为社会网络节点，value为节点对应的值； 

(2)执行多个 Map任务，每个 Map任务计算每个节点每 

个参数的更新量 A0； 

(3)执行 Reduce任务 ，累计叠加每个参数的更新量 ，并计 

算参数更新量的平均值 ，最后输出该平均值； 

(4)更新参数值； 

(5)循环执行步骤(2)一步骤(4)，直到参数不再发生明显 

变化。 

譬节 厚 黼  据 f ： 兰 雾 砘 雌 饲  
value

嚣麓 ， ／ ：、 节点州政町邻援点粜甘 辑面相结构j圜的节点重饕性度量指标算 法并行化，运行备自指标~MapRofluce 程序汁算每个节点的7个指标值，结果 
~Akey／value健对形式输出，keyJ~j节点， 
value为节点对应的7 指标值集合 

图 2 结构洞节点并行化发现算法框架图 

3 基于MapReduce的关键节点发现算法 

在第 2节的并行算法设计中，Map阶段和 Reduce阶段是 

核心部分，且会在限制条件下迭代计算，下面详细介绍 Map 

函数、Reduce函数以及 Ma in函数的计算过程。 

3．1 Map阶段 

Ma p阶段输入的数据对{key=id，value~[BT，CT，EF， 

ES，Cc，PR，HT，y])中 key是社会网络中的每个节点的id， 

value包括度量指标 CT，BT，PR，CC，ES，EF，HI和相关性判 

断条件 y；Ma p阶段的输出结果是每个参数 0和对应的参数 

更新量 A0。Ma p函数的基本过程是首先计算社会网络 中每 

个节点的评分函数 h(xi)，该评分函数中带有需要学习的参 

数0，根据评分函数可得出排列概率： 

P 一n (1) 
∑exp(h(xt)) 

损失函数为： 

L(y， ( ))一一∑P *log(P ( )) (2) 

根据损失函数计算参数更新量 AO，记录结果为数据对 

{key=0，value—A0}，并将该结 果输入到 Reduce阶段 中。 

Map函数伪代码如下所示。 

Input：{key=id，value=[BT，CT，EF，ES，CC，PR，HT，y]} 

Output：{0，ao} 

1．Input{(key1，value1)，(key2，value2)，⋯，(key~，valuem)) 

2．fori一 1 tom do： 

3． Compute ho(xi)with current百 

4． Compute Ph<x~with ( )in the network 

5． Get Ph(x)into neural network and compute L(y，h。(x))with Yi 

6． Co mputeA百 

7．Return{0，△0} 

该算法是基于介数中心性设计的，表 1中其他 6类度量 

指标的计算需要在不同计算机上调用不同的函数来分别进 

／旃提出的结构洞节点重要性度世算拄并行化得蓟、 
M 函数和RedUce函数．然后将上一阶段樗到的軎 
书点曲7个指标值镣八到并行化后的算法中，年6旯5 

Map萌数和R~ducc函数学习模型粤撒，结果依嚣以 
key／value~值对的形式辅出，key丧示的是_謦教第 

靶谜代标志，value为学习到的参数值 ／ 

行，在Ma p阶段完成原算法，Reduce阶段进行结果合并输出 

即可。由此通过调用不同的函数并行计算即可得到 7类指标 

来最终实现合并输出，由于不同指标的数学计算公式不同，其 

函数的编写也不同。 

3．2 Reduce阶段 

将 Map阶段输出的数据对{key=0，value：A0}作为 Re 

duce阶段的输入，输出结果为数据对{0， }，即每个参数 0与 

对应参数的更新值0 。Reduce函数的基本过程是将 Ma p阶 

段的结果进行合并且累计叠加，计算出每个参数的平均更新 

量 avg(A0)，然后根据公式 ： 

一 0-- ·avg(A0) (3) 

计算新的参数值。Reduce函数伪代码如下所示。 

Input：{key=0，value=AO} 

Output：{0，0 } 

1．Input{key=0，value=A0} 

2．sum=0 

3．counter= 0 

4．while(value is not empty) 

5． sum + ： value2 

6． counter+一1 

7．avg AO=sum／counter 

8．Update 0 一0一"·avg(A0) 

9．Return{0，0 } 

3．3 Main函数 

Main函数控制整个作业的迭代次数，由于所提算法是一 

个迭代求解的过程，因此需要迭代运行作业，输入初始的参数 

值 0，运行 Map函数 ，再通过 Reduce函数得出参数的更新值 

0 ，然后判断参数值变化的大小，若参数误差较大，则返 回步 

骤2和步骤 3以继续进行迭代计算，当参数误差降到可接受 

范围内，迭代结束。Main函数的伪代码下所示。 

1．Input current 0 

2．Map(keyl，value1) 

3．Reduce(key2，value2) 
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4．if 0 - 0> ￡： 

5． go back to the step 2 and step 3 

6．else： 

7． End 

3．4 性能评估 

检验并行化算法性能的主要标准有 3种：效率、并行加速 

比和扩展性，详细信息介绍如下。 

(1)效率 ：在数据规模不断变化时完成并行化计算任务所 

需要消耗的时间，表示为 Ef。 

(2)并行加速比：在一个节点设备上完成任务所需要消耗 

的时间 与在多个节点设备上完成任务所消耗的时问 T 

之比，表示为 Speedup，计算公式如下。 

r  

Speedup= Z s (4) 
』  

(3)扩展性：数据规模与节点设备数量同增长的情况下， 

DataNode机器节点的执行效率 ，表示为 Scaleup。 

4 实验分析 

4．1 I~doop集群实验环境 

在 Hadoop平台上进行实验，选用 Hadoop的 0．2O．2版 

本，采用该版本的配置文件 core-site．xml配置 Hadoop的Na- 

menode的 II)地址和端口，采用 hdfs-site．xml配置 HDFS的 

数据存放地址以及数据块复制数量，采用mapred-site．xml配 

置 JobTracker的地址和端口。 

Hadoop集群的硬件环境为 7台 x86架构的 PC机，每个 

节点设备都采用 Intel(R)主频为 2．2GHz的 CPU，内存为 

2GB，硬盘容量为 160GB，节点之间通过 Gigabit Ethernet交 

换机连接 ，将其中一台机器作为 NameNode和 JobTracker，其 

他机器作为 DataNode和 TaskTracker，各节点设备操作系统 

环境为 CentOS Linux。 

4．2 数据采集与描述 

实验采用 3组数据集作为测试数据：DBLP数据集、You— 

Tube数据集和Califomia公路网数据集。本文采用这 3组数 

据集验证算法性能，3组数据集规模依次递增，如表 2所列。 

表 2 实验数据集 

DBLP数据集是计算机科学领域中一组发表研究论文的 

作者之间的关系网数据，本文将该数据集中的每个作者作为 

社会网络中的节点，至少共同发表过一篇论文的两个作者会 

产生关联 ，这种关联即为社会网络中节点之间的链接，该数据 

集有 31万多个节点，边的数量也达到了105万条，符合本实 

验数据量较大的特点。 

YouTube数据集是 YouTube社交 网站注册用户关系数 

据集，YouTube是一个视频共享网站，也拥有其社交网络，注 

册的用户在社交网络中相互成为好友，这个真实的社交网络 

适用于本实验。 

Califomia公路网数据集是加利福尼亚州的一个公路网 

络，公路中的十字路口和端点表示节点，公路则为边，组成了 
一 个无向社会网络。该数据集是本文采用的规模最大的数据 

集，网络中节点数量达到了196万个，边的数量也达到了276 

万条，可以通过这个数据集来检验本文并行化算法的性能。 

4．3 并行算法验证 

在算法的并行化过程中，对每一个 txt文件进行操作的 

过程均要经过 MapReduce函数。首先基于 MapReduce的面 

向结构洞节点重要性度量指标算法，将这部分算法结果作为 

下一部分算法的输入，即基于 MapReduce的结构洞节点重要 

性度量算法，这两个过程承上启下，息息相关。但是核心节点 

的度量公式和结构洞算法是一致的，即是否采用并行算法对 

结构洞算法的准确性并无影响。因此，在并行算法验证过程 

中只对效率、并行加速比和扩展性这 3个性能指标进行验证。 

将 3组数据集进行一定 的处理后存储到 Hadoop集群 的 

HDFS中，在Hadoop集群中指定其中一台机器作为Name- 

Node和JobTracker，指定另一台机器作为 SecondaryNode来 

备份元数据，以在 NameNode出现意外宕机时能够有效地保 

存元数据且保证实验的正常运行，其他 5台都作为 DataNode 

和TaskTracker。启动MapReduce程序运行算法，训练出的 

参数结果如表 3所列。该实验结果表明算法能够收敛，运行 

稳定，而且得出的数据结果满足实际情况，这初步证明了该算 

法能够适用于数据量较大的社会网络。 

表 3 数据集测试结果 

巩 吼 岛 

DBLP 一 1．48 4．2O —O．24 一 l_24 ～ l_O3 一 O．g4 0．43 

YouTube 一 1．47 3．88 一O．22 — 1．12 ～0．82 一 O．18 0．31 

C lifomia —l|68 4．21 —0．28 一1．34 ～1．13 一O．26 0．46 

为了进一步验证在不同数量的 Data_Node机器节点的情 

况下数据规模的改变对所提算法性能的影响，采用 DBLP， 

YouTube和Califonia这3个规模逐渐递增的数据集在 1～5 

台DataNode机器节点上进行实验 ，从效率、并行加速 比和扩 

展性 3个方面来评价基于MapReduce的结构洞节点算法。 

图 3示出了 3个数据集在 DataNode机器节点逐渐增加 

的情况下算法运行所耗费的时间趋势折线图，本文将从此角 

度来分析算法的效率性能。从图中可以看出，3个规模 的数 

据集在 DataNode数量增加的情况下运行时间变短，说明并行 

化算法在机器节点增多的情况下任务被分配出去，减少 了 

Data_Node机器节点执行的任务量，同时也节省 了运行时间。 

从3个数据集运行时间的趋势的对比来看，数据规模较大的 

Califomia数据集在 DataNode节点数量增大时运行时间减少 

的幅度比其他两个数据集大，DBLP和 YouTube两个数据集 

在 DataNode数量为 4和 5时运行时间变化较小。该对 比说 

明当数据量较大时分配的DataNode的个数越多，Map任务 

的分片越多，能够有效地缩短算法程序运行的时间。 

图3 Ef性能对比图 

图 4是 3个数据集在不同数量的 DataNode机器节点下 
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运行并行化算法的加速比，其很直观地展示出了在 DataNode 

机器节点数增加的情况下并行加速 比也随之增大。与此同 

时，图中结果也表明数据规模越大，并行加速比越大。结果表 

明，本文并行化算法具有优良的加速 比，虽然在数据量和 Da— 

taNode机器节点增加时，Map函数的输出结果与 Reduce函 

数执行通信时的负荷会增加，但是由于本文算法的数据结构 

设计得合理，因此在通信过程中耗时不明显，从而使得在数据 

量和 DataNode机器节点数量同时增加的情况下算法的并行 

加速 比的性能增强。从 图中还可以看出，数据集 DBLP和 

YouTube在 DataNode机器节点数量增加时 Speedup的增长 

趋势比较平稳，而数据集 California数据集在DataNode机器 

节点从 4个变为 5个时 Speedup增长量 比之前小 ，这也说明 

在数据量较大时，增加 DataNode机器节点会增加通信负荷， 

也会在一定程度上影响执行效果，所以并不是在任何情况下 

无限制地增加 DataNode机器节点数量都会产生好的效果。 

图 4 Speedup性能对 比图 

为验证所提算法的扩展性，将不同规模的数据集对应不 

同数量 的 DataNode节点，DBLP数据集对应 1个 DataNode 

机器节点，YouTube数据集对应 3个 DataNode机器节点， 

Califonia公路网数据集对应 5个 DataNode机器节点。从图 

5中可以看出，当 DataNode数 目和数据规模 同时增大时，算 

法的Scaleup值减小，说明数据规模变大时每一个DataNode 

机器节点发挥出更大的计算优势 ，即算法的 Scaleup性能随 

着数据量增大而变得更好。从 Scaleup的变化趋势可以看 

出，当DataNode机器节点数变大时，Scaleup值开始为 1，而 

后逐步小于 1，并且越来越小，证明本文并行性算法对数据集 

规模的变化有很好的适应性。 

图5 Scaleup性能对比图 

结束语 为解决提出的基于结构洞节点发现算法在面对 

数据量较大时表现的不足，将该算法并行化，同时设计并实现 

了基 于 MapReduee的结 构洞 节 点发 现算 法。算 法 采用 

DBLP，YouTube和Califonia公路网这 3组规模不同的数据 

集在 Hadoop集群上进行实验，用效率、并行加速比和扩展性 

3个评价标准来衡量基于 Ma pReduee的结构洞节点发现算 

法的性能，实验结果表明所提算法在数据规模增大的情况下， 

增加 DataNode机器节点的数量能够缩短算法运行的时间，即 

其效率得到了提高。与此同时，实验结论也说明了本文并行 

化算法具有良好的并行加速比和扩展性能。 
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