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摘　要：传统的减法聚类算法时间复杂度高，算法不具有分布式特性，不满足大数据处理的要求．提出一种基于

Ｈａｄｏｏｐ的改进减法聚类算法，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型改进减法聚类执行过程，实现求解邻域半径、初始化密度指

标、更新密度指标和划分数据记录等过程的并行化．实验结果表明，同传统的串行算法相比，提出的算法能够对大

数据进行快速聚类，同时表现出良好的稳定性与扩展性．
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１　引言

随着信息化社会的发展，数据正以前所未有的
速度增长．面对越来越大的数据规模，传统的聚类算
法在时间复杂性和空间复杂性上都遇到了前所未有

的挑战［１－２］．２００４年Ｇｏｏｇｌｅ公司提出的一种分布式
编程模型 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ，它能组织集群来处理大规模
数据集，成为云计算平台主流的并行数据处理模型．
随后Ａｐａｃｈｅ开源社区的 Ｈａｄｏｏｐ项目用ｊａｖａ语言
实现了该模型，同时 Ｈａｄｏｏｐ项目还设计了开放源
代码的云计算技术平台，为大数据处理带来了方便
条件［３］，同时也为大数据环境下聚类算法的实现提

供了有力支撑．
为实现海量数据聚类分析，现阶段一些学者已

经实现多种基于分布式编程模型的并行聚类算法：

文献［４－５］中实现ｋ－ｍｅａｎｓ算法的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行
化设计；鲁伟明等人［６］提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的

分布式近邻传播聚类算法；文献［７］中给出一种基于

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式网络数据聚类算法；Ｑｉｗｅｉ
Ｚｈｏｎｇ等人提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式谱聚类
算法［８］；曹泽文等人提出基于云计算的海量文本聚

类方法［９］；文献［１０］中提出基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的图聚

类算法；文献［１１］中提出一种网格化聚类算法的

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化研究．
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虽然基于 Ｈａｄｏｏｐ分布式平台的聚类算法研究
很多，但是还没有针对于密度聚类的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并
行化算法．因此，本文针对基于密度聚类的减法聚
类［１２］算法进行并行化研究，提出一种基于 Ｈａｄｏｏｐ
平台的改进减法聚类算法．本算法首先将减法聚类
求解数据点间距离过程转换成矩阵相乘求解，并利
用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型实现矩阵求解的并行化［１３］，生
成数据点间距离矩阵．然后再利用距离矩阵中的数
据项和 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型实现减法聚类求解邻域半
径、初始化密度指标、更新密度指标和划分数据记录
四个过程的并行化．实验的结果表明，相比传统的减
法聚类算法，本文算法能够对大数据进行更加快速
的聚类，同时表现出良好的稳定性与扩展性．

２　基于 Ｈａｄｏｏｐ的改进减法聚类算法

２．１　改进的减法聚类算法
从传统的减法聚类算法执行过程可以看出，算

法的主要计算步骤为计算每一个数据点与其他所有

数据点间的距离．本文提出的改进减法聚类算法将
求解数据点间的距离转换成矩阵求解，即将原始数
据集备份成两份，每一数据集的数据点表示矩阵行，
数据点的每一维数据表示矩阵行中的一个数据项，
进而形成矩阵Ｍ 和Ｎ，这样按照公式

（ＭＮ）ｉｊ ＝ ∑
ｎ

ｒ＝１

（ａｉｒ －ａｊｒ）２ ＝ （ａｉ１－ａｊ１）２ ＋

（ａｉ２－ａｊ２）２＋…＋（ａｉｎ－ａｊｎ）２ （１）
求解矩阵的过程即为计算数据点间的距离，得到距
离矩阵Ｇ．然后利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型实现矩阵
求解的并行化．最后利用得到的距离矩阵和 Ｍａ－
ｐＲｅｄｕｃｅ模型对求解邻域半径、初始化密度指标、更
新密度指标和划分数据点等过程进行并行化处理．
２．２　减法聚类算法的并行化设计

２．２．１　求解距离矩阵的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计

２．１节中提出利用矩阵求解思想对计算数据点
间距离进行优化，当矩阵Ｍ 和Ｎ 很大时，我们可以
将矩阵进行分块，然后将矩阵Ｍ 中的分块数据分别
与矩阵Ｎ 中的分块数据按照式（１）进行求解，通过

Ｈａｄｏｏｐ平台实现求解过程的并行处理．生成数据
点距离矩阵的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行算法．具体步骤
如下：
输入：数据点矩阵Ｍ 和Ｎ
输出：数据点间距离矩阵Ｇ
①Ｍａｐ函数读取矩阵Ｍ 和Ｎ 中的每条数据记

录，并对Ｍ 中每条数据记录中的元素Ｍ［ｉ，ｊ］产生

一系列的键值对 ＜ （ｉ，ｋ），（Ｍ，ｊ，Ｍ［ｉ，ｊ］）＞，其中

ｋ＝１，２…，直到矩阵Ｎ的行数．同样，对于Ｎ中每条
记录中的元素Ｎ［ｉ，ｊ］，产生一系列的键值对 ＜ （ｋ，

ｉ），（Ｎ，ｊ，Ｎ［ｉ，ｊ］）＞，其中ｋ＝１，２…，直到矩阵Ｍ
的行数．

②Ｃｏｍｂｉｎｅ函数收集所有 Ｍａｐ过程的输出，将
具有相同ｋｅｙ值的数据项合并到一起形成＜键值，
｛记录集合｝＞，然后将所有数据项转送给多个Ｒｅ－
ｄｕｃｅ过程．

③在Ｒｅｄｕｃｅ函数中，将具有相同键值的 （Ｍ，

ｊ，Ｍ［ｉ，ｊ］）和（Ｎ，ｊ，Ｎ［ｉ，ｊ］）分别按照ｊ值排序并
放在不同的两个列表里面．将两个列表中的第ｊ个
元素Ｍ［ｉ，ｊ］个Ｎ［ｉ，ｊ］相减求平方，然后将这些结
果项相加得到ｓｕｍ，Ｒｅｄｕｃｅ函数最后输出键值对＜
（ｉ，ｋ），ｓｕｍ＞．

④＜（ｉ，ｋ），ｓｕｍ＞中的ｓｕｍ值表示第ｉ个数据
点与第ｋ个数据点的距离，进而得到数据点间距离
矩阵Ｇ．
在数据点间距离矩阵求解的过程中，通过设置

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型初始化全局邻域半径变量，并
在Ｒｅｄｕｃｅ函数中累加所有ｓｕｍ结果，即可得到邻
域半径的计算结果，邻域半径为

ｒａ ＝ｒｂ ＝ １２
１

ｎ（ｎ－１）∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
｜｜ｘｉ－ｘｊ｜｜槡

２（ｘｉ，

ｘｊ为数据集中记录）．
２．２．２　初始化密度指标的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计
通 过 密 度 指 标 求 解 公 式 Ｄｉ ＝

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ －｜｜

ｘｉ－ｘｊ｜｜
（０．５ｒａ）２［ ］

２

（ｘｉ，ｘｊ为数据集中记录）

可知，距离矩阵Ｇ的第ｉ行的所有值恰好与数据对
象ｉ的密度指标Ｄｉ的各元素求解相对应．这个特性
保证密度指标的计算适合 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计．
计算数据点密度指标的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行算法具体
步骤如下：
输入：数据点间距离矩阵Ｇ
输出：各数据点的密度指标Ｄｉ
①Ｍａｐ函数读取距离矩阵数据项，各数据项４

以键值对＜（ｉ，ｋ），ｓｕｍ＞的形式存储，拆分数据项
条目生成键值对＜ｉ，ｓｕｍ＞的数据项．

②Ｃｏｍｂｉｎｅ函数收集所有 Ｍａｐ过程的输出数
据项，将具有相同键值的ｓｕｍ归并到一起形成＜键
值，｛记录集合｝＞，然后将所有数据项转送给多个

Ｒｅｄｕｃｅ过程．
③Ｒｅｄｕｃｅ函数将得到的具有相同键值的数据

２５１
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项按式（３）计算求和，得到各个数据点的密度指标

Ｄｉ，输出 ＜ｉ，Ｄｉ＞ 形式的键值对．
在数据点密度求解的过程中，通过设置 Ｍａ－

ｐＲｅｄｕｃｅ计算模型初始化全局最大密度指标变量，
并在Ｒｅｄｕｃｅ函数中比较密度指标值，可得到最大
的密度指标，即可得到对应的初始聚类中心点．
２．２．３　更新密度指标的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计
通过 密 度 指 标 更 新 公 式 Ｄｉ ＝ Ｄｉ －

Ｄｃｋｅｘｐ －
｜｜ｘｉ－ｘｃｋ｜｜
（０．５ｒｂ）２［ ］

２

（ｘｉ为数据集中的记录，

ｘｃｋ 为第ｋ次选出的聚类中心，Ｄｃｋ 为其对应的密度
指标）可以看出，上一次求解的聚类中心点ｘｃｋ在距
离矩阵Ｇ 中对应的行的所有值恰好与数据对象ｉ的
密度指标Ｄｉ的更新相对应．这个特点保证密度指标
的更新过程适合 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化处理．实现更新
数据点密度指标的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行算法的具体步
骤如下：
输入：上一次求解的聚类中心点ｘｃｋ在距离矩阵

Ｇ 中对应的行，各数据项上一次求解的密度指标
输出：更新后的各数据点密度指标Ｄｉ
步骤：

①Ｍａｐ函数读取上一次求解的聚类中心点　
在距离矩阵Ｇ中对应的行中的数据项，各数据项以
键值对＜（ｃｋ，ｉ），（ｓｕｍ，Ｄｉ）＞的形式存储，拆分数据
项并按照式（４）计算新的数据点密度指标Ｄｉ，生成
新的键值对＜ｉ，Ｄｉ＞．

②将更新后的密度指标键值对＜ｉ，Ｄｉ＞写入
文件．
由于此并行执行过程不需要 Ｒｅｄｕｃｅ过程参

与，所以在设计 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型时可以省去

Ｒｅｄｕｃｅ函数的设计．此外在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型
初始化的过程中设置全局最大密度指标变量，并在

Ｍａｐ函数中比较密度指标值，可得到更新后的密度
指标最大值，即可得到本次求解过程对应的聚类中
心点．比较本次求得的聚类中心点的密度指标与初
始聚类中心点的密度指标，如果满足收敛条件结束
密度指标更新过程，否则重新配置 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程
模型，进入下一次密度指标的求解过程，得到新的中
心点．
２．２．４　划分数据点的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计
当所有聚类中心点都得到以后，要将数据集中

的其他数据点划分到各聚类中心的代表簇中．本文
利用欧氏距离计算其他数据点与各聚类中心的距

离，并将其划分到与之最近的聚类中心点所代表的

簇中．具体的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行算法执行过程如下：
输入：各聚类中心点在距离矩阵Ｇ中对应的数

据行

输出：各中心点代表的聚类结果簇
步骤：

①Ｍａｐ函数按列读取各聚类中心点在距离矩
阵Ｇ中对应数据行的数据项，各数据项以键值对＜
（ｃｋ，ｉ），ｓｕｍ＞的形式存储，Ｍａｐ函数每次读入各聚
类中心点中第ｉ个数据项，划分数据项比较其对应

ｓｕｍ的大小，将最大ｓｕｍ对应的键值（ｃｋ，ｉ）改写成
键值对＜ｃｋ，ｉ＞输出．

②Ｃｏｍｂｉｎｅ函数收集所有 Ｍａｐ过程的输出键
值对＜ｃｋ，ｉ＞，将具有相同键值的数据项合并到一
起形成＜键值，｛记录集合｝＞，然后将所有数据项转
送给多个Ｒｅｄｕｃｅ过程．

③Ｒｅｄｕｃｅ函数直接输出＜键值，｛记录集合｝＞
到分布式文件系统，得到最终的聚类结果．
２．３　算法复杂度分析
设数据集中共有ｎ个数据点，每个数据点共有

ｍ个属性，要将其划分成ｋ类．
传统的减法聚类算法的主要操作步骤有：计算

邻域半径，时间复杂度为Ｏ（ｍｎ２）；计算初始各数据
点密度指标，时间复杂度为Ｏ（ｍｎ２）；更新各样本密
度指标，时间复杂度为Ｏ（ｋ＇ｍｎ），ｋ＇（等于ｋ－１）是更新
密度指标迭代的次数；划分各数据点到相应的聚类
中心代表簇中，时间复杂度为Ｏ（ｋｍｎ）．因此，减法
聚类算法总体时间复杂度为 Ｔ ＝ Ｏ（ｍｎ２）＋
Ｏ（ｍｎ２）＋Ｏ（ｋ＇ｍｎ）＋Ｏ（ｋｍｎ）．
然而在 Ｈａｄｏｏｐ分布式处理平台下，存储在文

件系统 ＨＤＦＳ上的文件将会被划分成一些数据子
集，所有数据子集被分配到不同的物理节点，在

Ｍａｐ阶段，一个数据子集由一个 Ｍａｐ任务来处理．
假设 Ｈａｄｏｏｐ系统中共有ｐ个物理节点参与计算，
每个节点可以完成ｑ个 Ｍａｐ任务，则本文提出的基
于Ｈａｄｏｏｐ的改进减法聚类算法的主要时间复杂度
包括以下几部分：计算数据点间距离矩阵和邻域半
径，时间复杂度为Ｏ（２ｍｎ２／ｐｑ）；计算初始各数据点
密度指标，时间复杂度为Ｏ（ｎ２／ｐｑ）；更新各样本密度
指标，时间复杂度为Ｏ（ｋ＇ｎ／ｐｑ）；划分各数据点到相应
的聚类中心代表簇中，时间复杂度为Ｏ（ｋｎ／ｐｑ）．因此
本文算法的总体时间复杂度为：Ｔ＝Ｏ（２ｍｎ２／ｐｑ）＋
Ｏ（ｎ２／ｐｑ）＋Ｏ（ｋ＇ｎ／ｐｑ）＋Ｏ（ｋｎ／ｐｑ）＋Ｍ（ｐ），Ｍ（ｐ）为

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型配置初始化需要的时间．理论上
来看，本文提出算法的时间效率相比与传统的减法聚
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类算法有很大提高．

３　实验与结果分析

为了检验本文提出算法的性能，对ＵＣＩ数据集

Ｉｒｉｓ数据点进行人工处理，生成包含不同数据量的
新数据集样本，实验数据如表１所示．每条数据记录
点由１０维数值型数据组成．

表１　数据集描述

数据集 数据点数 数据集大小／ＧＢ

１　 ９７２　０１２　 ０．０３９　３
２　 ５　８３２　０７２　 ０．２３５　８
３　 １０　６９２　１４４　 ０．４３２　３
４　 ３０　１３２　３７２　 １．１９
５　 ４４　７１３　６２３　 １．７６
６　 ８８　４５３　０９２　 ３．４９

　　本文分别在单机环境和分布式环境下验证提出
改进算法的性能．分布式环境采用１个主节点，１２
个从节点的 Ｈａｄｏｏｐ平台架构，每个节点的硬件配
置如下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｄｕｏ　ＣＰＵ　Ｅ７４００＠
２．８ＧＨｚ，２ＧＢ内存．
３．１　单机环境下比较实验
本节将对 Ｈａｄｏｏｐ集群系统中一个数据处理节

点和普通单机串行减法聚类算法在处理相同数据过

模时所花费的时间进行比较分析，实验数据选用数
据集１到６（如表１所示），实验结果如图１所示．

图１　单机处理比较实验

由实验结果可以看出，在数据量较小时，普通串
行算法的处理时间要少于 Ｈａｄｏｏｐ平台下的算法．
这是因为在 Ｈａｄｏｏｐ平台下，算法的每次执行都需
要初始化配置 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型，模型的启动和配置
过程需要消耗一定的系统资源，而且分布式平台下，

节点间需要通信，这也将消耗一定的系统时间．因此
处理小数量时，算法实际计算消耗占用的时间比例
相对较小，造成分布式算法效率不及普通的串行减
法聚类算法．
然而，当数据量增大到一定程度时，由于计算机

硬件资源的限制，普通串行算法会抛出内存不足的
异常（图中没有相应的处理时间点）．相反情况，只有
一个处理节点的 Ｈａｄｏｏｐ集群系统却能很好应对数
据量的增加，顺利完成在大数据量下的计算任务．由
此得出，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布式模型实现的减法聚
类算法在 Ｈａｄｏｏｐ平台上表现出了良好的数据处理
性能，充分体现了 Ｈａｄｏｏｐ处理大数据量的能力和
优势．
３．２　分布式环境下实验分析
为了测试本文提出算法在 Ｈａｄｏｏｐ平台下的性

能，本节进行如下加速比实验．实验数据采用数据集

２、４、６（如表１所示），分别选取１，３、６、８、１０、１２个数
据处理节点在三个数据集上执行本文提出的算法，
考察在逐渐增加数据处理节点的情况下，分布式系
统完成任务所需要的时间，实验结果如图２所示．

（ａ）数据集２上的加速比实验

（ｂ）数据集４上的加速比实验

（ｃ）数据集６上的加速比实验

图２　算法加速比实验

从图中可以看出，每个任务运行的时间都随着
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节点数量的增加而降低，增加节点可以显著提高系
统对同等规模数据的处理能力，说明 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模
型在处理减法聚类算法时有较好的加速比．然而在
数据集２的处理节点超过８个，数据集４和６处理
节点超过１０个时，增加节点之后算法的运行时间降
低的并不明显，原因在于随着节点增加，算法的通信
量急剧增加，通信时间急剧增加．所以对于给定数据
量的数据，在分布式环境下不是处理节点越多，处理
时间越快，要衡量数据量与节点的处理能力和节点
间通信代价的关系，避免浪费分布式资源．

４　结束语

针对传统减法聚类算法不能满足大数据时代数

据处理的要求，本文提出一种基于 Ｈａｄｏｏｐ平台的
改进减法聚类算法．算法首先利用矩阵求解思想改
进减法聚类中计算数据点间距离过程，并对求解数
据点间距离进行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化．然后利用得到
的数据点间距离矩阵计算邻域半径、初始化数据点
密度指标、更新数据点密度指标和划分数据点到相
应簇，并对上述四个求解过程进行 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行
化．最后在单机和分布式环境下验证本文提出算法
的性能．实验结果表明，在大数据量下，将本文算法
部署在 Ｈａｄｏｏｐ集群上能够有效提高计算效率．在
大数据时代，采用高效的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算模型实现
传统数据挖掘算法的并行化具有一定的现实意义．
通过本文研究发现，减法聚类算法可以描述数据属
性的重要性，今后将对减法聚类结果与属性相关程
度进行进一步的研究，并利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型进行
分布式部署．
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