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分布式最小生成树聚类的设计与实现
① 
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摘 要：聚类是数据挖掘的主要问题之一，聚类算法能够在没有任何数据先验知识的情况下对数据进行分群，

从而找到数据中的有价值的信息。近年来数据挖掘在电信领域的应用越来越广泛，但是由于数据量、数据类型、

计算复杂度等原因，聚类算法应用的却不多。提出一种新的适合于分布式计算的最小生成树算法，结合适合的

相似度度量，设计了一种用于解决海量数据分析的分布式聚类算法，并给出了基于 mapreduce 编程模型的分布式

实现。 
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Abstract: Clustering is one of the most important problems in data mining. Clustering algorithm can classify data 
without any knowledge about it, and find out the information that valuable. Recently, data mining is more and more 
widely used in the telecommunication area, but because of some problems, such as the size of the data, the type of the 
data and the complication of the computation, clustering is not used widely. This article gives a MST algorithm that suit 
for distribute computing. Combining with the method to represent the similarity that suitable for this algorithm, it 
designs a new clustering algorithm to solve the problem of sea size data analysis. Then, it shows how the algorithm is 
realized based on the distribute computing model called mapreduce. 
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1 概述 

聚类问题是数据挖掘的主要问题之一。简单来说，

数据挖掘就是在庞大的数据中寻找出有价值的隐藏信

息，为企业的问题建立不同的模型，为企业决策提供

依据。聚类算法能够在没有任何数据先验知识的情况

下对数据进行分群，将更加相似的数据聚集在一起，

通过对聚类结果的分析，可以找到数据中隐含的模式

并将有用的信息提取出来，作为今后决策的依据。 
随着电信运营商之间的竞争愈发激烈，正确的商

业策略成为提高竞争力的关键环节。电信运营商拥有 

 
 
海量数据信息，利用数据挖掘技术，可在海量用户数

据中发现商业知识，为市场的精准营销打下基础。现

在的数据挖掘在电信领域的应用主要集中在客户流失

分析、业务推荐等方面，主要使用如分类、协同过滤、

关联分析等算法，而聚类算法应用的并不多，原因主

要有如下几个： 
1. 聚类算法是一种无监督的分群算法，不像分类

算法可以使用训练集，因此面对海量的用户数据，计

算量是难以承受的； 
2. 移动用户属性主要包括用户属性、业务属性等 
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等，这些属性主要是以离散属性为主，采用传统的如

k-means 等基于距离的聚类算法聚类效果不佳，而适合

离散属性的基于图形聚类算法计算复杂度普遍很高，

进一步增加了计算难度； 
3. 随着业务的增加和复杂化，移动用户的属性数

量越来越多，使得用户聚类问题更加困难。 
本文将给出一种基于 hadoop 分布式计算平台的

可扩展聚类算法实现，该算法首先实现了基于 map- 
reduce 计算模型的分布式最小生成树算法，并基于这

个最小生成树算法，设计并实现了分布式最小生成树

的聚类算法，为电信领域的海量用户分群问题提出了

新的解决方案。 
下面的论文主要内容包括：第二章描述聚类研究

现状以及存在的问题；第三章给出算法的基本思想和

步骤；第四章简单介绍基于 mapreduce 的分布式计算

模型，然后给出基于该模型的分布式聚类算法实现；

第五章给出试验结果并对后续研究进行展望。 
 
2 聚类研究现状 

聚类问题一直是数据挖掘研究的一个重要课题，

根据算法实现的策略，聚类算法可以分为基于划分的

方法（k-means[1]），基于层次的方法（BIRCH[2]、

CURE[3]、ROCK[4]、CHAMELEON[5]），基于密度的方

法（DBSCAN[6]、OPTICS[7]）等等。这些方法各有利

弊，共同的缺点是计算复杂度相对较高，当数据量急

剧增大的时候性能下降很快。而基于网格的方法

（STING[8]、WaveCluster[9]、CLIQUE[10]）通过将数据

点分布在划分为一个个网格的空间中，通过用对网格

的聚类代替点聚类的方法解决了数据量增大的问题，

但是基于网格的聚类算法缺点也很明显。首先它丢失

了很多数据信息，使得聚类结果失真问题比较严重，

其次由于随着数据空间维度的扩大，数据在空间中的

密度会越来越小，因此基于网格的聚类算法不适合高

维数据聚类。 
对于有着大量离散属性的数据聚类是聚类研究的

另一个重点。因为传统的基于距离的聚类方法在处理

离散数据上效果都不令人满意，无论是欧式距离、马

氏距离，还是用于计算点簇之间距离的各种方式，都

会导致结果的严重偏差。通常离散数据聚类采用关联

性等度量标准进行聚类，而基于图形的聚类是对离散

数据进行聚类的重要手段。基于图形的聚类算法有着

计算复杂度高，可扩展性差的缺点。基于图形的聚类

方法主要属于分层聚类，分为合并和分裂两种方式。

其中合并的方式初始的时候将每个点看作一个集群，

每次迭代将距离最近的点合并为一个集群；分裂方式

将所有点看作一个集群，然后不断的将其划分为多个

集群，划分的标准是使得集群内的边尽量密集，而集

群间的边尽量稀疏。这两种方式的计算复杂度通常要

达到 )( 3no 以上。 
METIS[11]是一个用于进行图形划分的包，是现在

最流行的也是速度较快的图形划分工具。文献[6]中对

该包进行了详细的性能和结果分析。该算法采取了合

并、划分再展开的方式来解决大数据量的图形划分问

题。合并时采取一定的策略将多个点合并成为一个点

从而减小图的规模；划分是指在合并后的点上将整个

图划分成为多个子图；展开是指将合并后的图还原成

为原图并对划分结果进行一定的调整。经过对算法的

分析和测试发现[12]，合并对于正确划分整个图的影响

随着合并的次数急剧恶化，也就是说，当数据量很大

的时候，会导致多次合并，而多次合并会严重影响图

形划分结果。因此该算法只适合较大数据量集的图形

划分，而不适合海量数据的划分。 
MST（最小生成树）是经典的基于图形的聚类算

法之一，他利用最小生成树极大的简化了基于图形聚

类算法的计算复杂度。在生成了一个图的最小生成树

后，通过去掉最小生成树中距离最大的边，可以将整

个数据集划分成为多个点集，从而达到聚类的效果。

MST 算法本身可以作为聚类算法来使用，也可以作为

其他算法（如 CHAMLENE 算法）的预处理算法，先

将整个集群划分成为多个小集群，再用其他基于图形

的算法进行处理。 
MST 算法的缺点有两个，一是 MST 算法由于通

过去掉最小生成树的边来划分集群，所以可能会导致

两个应该被分离的集群由于两个点的紧密相连而被合

并在一起；二是 MST 算法本身又引入了一个计算复杂

度较高的算法，就是最小生成树的生成。如何高效的

生成图的最小生成树是又一个需要解决的问题。 
  近年来分布式技术的发展为海量数据的聚类分析

提供了新的思路，通过将海量的数据分布到不同的节

点上进行并行处理，可以大幅的提高运算效率。这种

计算方式解决了许多领域的海量数据处理问题[13]，利

用这种方式来解决数据挖掘问题，可以使得一些复杂
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度较高的算法能够经过改造用于解决大数据量的聚类

问题。但是并不是所有的算法都可以进行分布式计算，

只有保证数据在计算过程中互不影响，也就是说只有

在数据是可切割的情况下才可以进行分布式计算。如

何将复杂的聚类算法分解、改造成可以分布计算的模

式是在利用分布式技术解决海量数据聚类问题过程中

必须要考虑的问题。 
 
3 算法思想和基本步骤 

本文给出的算法主要是为了解决移动用户分群问

题而提出的，下面将结合实际问题给出算法的基本思

想和步骤。 
3.1 相似度度量选择 

对于一个聚类算法而言，相似度度量的选择尤为

重要。所谓相似度度量，就是描述两个用户的相似程

度的标准，结合我们的问题，就是说两个移动用户的

相似程度描述。移动用户的属性特点有三个：离散、

多维、稀疏。离散是指属性大多是离散属性，例如是

否订购某业务，是否经常漫游等等；多维是指属性的

数量很多，而稀疏是指用户具有的属性（例如订购某

业务）和总属性的数量相比相对较少。这种数据类似

购物篮分析的数据类型，这种数据类型如果采用常规

的相似度度量会产生较大的偏差。 
参考文献[4]中描述了这种偏差的存在和原因，并

给出了一种适合这种数据分析的相似度度量标准，该

度量结合 Jaccard 系数给出了邻居的概念，并用共有邻

居数来描述两个点的相似程度。假设数据 A 具有的属

性集合为 T1,数据 B 具有的属性集合为 T2，Jaccard 系 
数的描述为

21
21

TT
TT

∪
∩ ，我们用 J(θ)表示。J(θ)大于 

某个阈值的两个点被认为是邻居，而文献[4]中用两个

点公共邻居的个数作为描述两个点相似程度的度量。

该度量方式的优点是不仅描述了数据之间的相似性，

还考虑了数据所处的环境。但是这种方式有一个缺陷，

那就是存在两个数据没有一个相同的属性，但是他们

却有可能相连，甚至有可能相连的距离很近。 
本文对该度量方式进一步改进，提出了一种更加

适合聚类分析的相似度度量方式，即两点之间相连的

权重用公共邻居个数乘以 J(θ)来描述，这种方式一方

面避免了完全没有相同属性的点相连，另一方面是的

连接紧密的点更加紧凑，连接较远的点更加稀疏，有

利于后续聚类计算的准确性提高。 
但是是否采用直接相乘的方式呢？在我们给出的

相似性计算中，有两种因素会影响最终结果，一是就

Jaccard 系数，二是共同的邻居个数，前者会较偏重于

属性少的数据，而后者会偏重于属性多的对象。Jaccard
系数的取值范围是 0 到 1，而公共邻居数通常是比较

大的，因此直接相乘会导致属性多的点被优先合并，

Jaccard 系数对结果的影响非常小。 
因此我们应当对公共邻居数进行归一化处理。在

归一化过程中,我们首先计算出具有最多公共邻居的

两个点,设公共邻居为 n,然后对每两个点之间的公共邻

居数取对数再除以 ( )nlog ，从而达到归一化的效果。

选择这样的策略是为了防止因为有个别公共邻居数很

多的点对使得所有的描述公共邻居的值变得很小。 
综上所述，设两个点的公共邻居数为 neighbour 

Count，所有点对之间的最大公共邻居数为 maxNeigh 
bourCount，则生成图中边的权重为 

( ) ( )
( )ountneighbourc

ountneighbourcJ
maxlog

log*θ 。 

 
3.2 最小生成树算法 

关于最小生成树有如下定义： 
a) 一个连通且无回路的无向图称为树。 
b) 若图 G 的生成子图是一棵树,则该树称为 G 的

生成树。 
c) 在图 G 的所有生成树中,树权最小的那棵生成

树,称作最小生成树。 
Kruskal 算法和 Prim 算法都是经典的最小生成树

算法，这两个算法都是采用了贪婪算法的思想，从一

个点出发不断找到最合适的点归并到生成树当中，最

终生成完整的最小生成树。显然这两种经典算法都不

能并行处理，不适合解决大数据量的最小生成树问题。 
文献[14]给出了一种基于消息传递的最小生成树

方法，这种方法将每一个点作为一个结点自主的维护

自身状态，然后通过消息与邻近结点进行通信，通过

自身状态和消息交互最终找到每个点上存在于最小生

成树中的边。这种方式需要将每一个点作为一个进程

或者线程操作，当数据量急剧增长的时候，消息交互

和同步等操作会出现很多问题，因此不适合大数据量

的处理。 
在最小生成树理论中，有一个非常重要的定理，
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就是一个点的最小边一定是在最小生成树中的，此定

理在文献[14]中有详细证明。因此本文提出一种可并行

的最小生成树生成方式，下面描述了这种并行处理方

式的过程： 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 最小生成树算法实例图 
 

图 1 描述了一个简单的加权无向图。为了找出图

1 中的最小生成树，我们首先标注每个点的最小边，

图 1 中虚线表示了这些被标注的边，根据定理，这些

边一定是在最小生成树当中的。这些被标注的边将整

个图划分成了多个子图，在图 1 中已经将每个子图圈

在了一起。将每个子图作为一个点，点的标识选择子

图中度数最大的点。这个样子我们可以得到一个新的

图。因为两个子图之间可能会有多条边，所以我们从

这多条边中选取最短的一条作为新图中的边，于是我

们可以得到一个新的图，如图 2 所示： 
 
 
 
 
 
 

图 2 最小生成树算法一次迭代后的结果 
 

对该图再进行一次上述相同操作就可以得到所有

最小生成树中的边。如果仍然会将图划分为多个子图，

那么就继续进行迭代。 
这种生成最小生成树的方式的优点在于每个点单

独进行处理，这样子数据就是可分割的，从而可以进

行分布式计算。由于每次迭代都会减少至少一半的点，

所以 n 个点的最小生成树最多进行
n
2log 次迭代，但是

大多数情况下迭代次数会远远少于这个数，在一次实

验中 13 万个点共迭代 5 次找到所有最小生成树中的

边。 

根据第 3.2 节描述，MST 算法还有一个缺点，就

是会由于特殊点导致不正确的聚类划分。但是由于我

们的相似性度量不仅考虑了两个点之间的相似性，还

考虑了周围环境的相似性，所以很自然的解决了这个

问题。 
3.3 基于最小生成树的聚类划分 

在生成最小生成树后，我们要做的是去掉最小生

成树中距离最远的边。首先我们需要将所有最小生成

树中的边进行排序，然后按照某中策略去掉一些边，

策略的选择可以是去掉距离大于某阈值的边，去掉一

定数量的边，或者是要求每个聚类的大小小于一定值。 
当去掉一条边的时候对整个数据的划分是我们要

做的另外一项工作。如何确定一个数据是在哪个集群

里呢？在去掉了最小生成树之外的边后，整个图实际

上已经划分成为多个互不连通的子图，只要再做一次

广度优先并用统一的值标识在同一个子图中的点，就

可以将整个数据集划分成为多个聚类。 
3.4 算法步骤和瓶颈 

算法过程总共分为三个大的步骤： 
1. 计算用户相似度并以每个用户作为一个点构

建一个图； 
2. 计算生成图的最小生成树； 
3. 根据最小生成树划分集群。 
算法瓶颈主要在两个方面，一是图的生成过程，这

个过程需要所有的点对进行两次比较，复杂度均为且直

观上不可分布式计算；二是最小生成树的生成过程。 
 
4 基于mapreduce的算法实现 

mapreduce 是一种计算模型，每个 mapreduce 分为

一个 map 过程和一个 reduce 过程，map 和 reduce 的输

入输出数据都是采用键值对的方式进行描述，map 会

对每一个键值对进行处理，处理结果用键值对的形式

进行输出，输出的结果相同 key 值的会汇总到一起由

reduce 进行处理。详细的 mapreduce 编程模型介绍可

以参照文献[15]。 

 a b c d 
A 1 1 0 1 
B 1 1 0 0 
C 0 1 1 1 
D 0 0 1 1 

图 3 示例数据 
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下面将通过一个简单的例子来描述计算过程。假

设有如图 3 四条数据，每条数据有四个属性。对这四

条数据的聚类过程将经过三个步骤，每个步骤由多个

mapreduce 过程组成。假设该过程中最多由四个 map
和四个 reduce 组成。 

步骤 1：生成图 
MapReduce1.1：如图 4 所示，程序输入是用户数

据，在 map 中会以用户具有的每个属性为键输出用户

信息，用户信息中包含用户的 id 和属性数。reduce 中

将具有相同属性的用户两两输出，键值有字母排序靠

前的数据 id 表示。运行结果是输出所有具有相同属性

的用户对，如果两个用户有三个属性相同，那么他们

就有三个点对。设结果为 result1.1 
 
 
 
 
 
 

图 4 MapReduce1.1 过程描述图 
 

MapReduce1.2：如图 5 所示以 mapreduce1.1 的结

果为输入，map 中不做任何处理将输入数据输出到

reduce 中，reduce 中接收到的键是点的 id，值是所有

与该点有相同属性的点的 id 和该点具有的属性数量。

有几个相同属性，就有几个该数据的记录。在接收到

数据后，会计算这些点之间的 jaccard 系数并去掉

jaccard 系数少于某阈值的关联。假设阈值为 0.4，那么

例子中 A 和 D 的关联将被去掉。 
 
 
 
 
 

图 5 MapReduce1.2 过程描述图 
 

经过如上两步 mapreduce 过程，我们相当于生成

了一个图 6 中的 G1，jaccard 系数比较大的点对有边相

连。再用同样的方式经过如上两步操作，不同的是将

属性换成这个图中的邻居，这样我们就可以生成一个

图 6 中的 G2，这个图描述的是所有有公共邻居关系构

建的图。因为实例比较简单，所以公共邻居数对权重

没有产生影响。将这两个图作为输入，根据之前提到

的计算方式进行一次计算就可以得到用于聚类的结果

图，结果图和 G1 一样。 
 
 
 
 
 

图 6 生成图过程的中间结果描述图 
 

步骤 2：生成最小生成树： 
MapReduce2.1：如图 7 所示，选取每个点的最小

权重边，并去掉所有的其他边。由于 map 到 reduce 过

程中的排序不会影响结果，所以程序描述图中没有给

出排序过程。这个过程还会将所有选出来的最小权重

边。 
 
 
 
 

图 7 MapReduce2.1 过程描述图 
 

很明显这个时候剩下的边将整个图分成了两个子

图。通过广度优先遍历，可以用不同的标识区分不同

的子图。限于篇幅，广度优先遍历过程就不再详细描

述了。 
MapReduce2.2:如图 8 所示，假设 A、B 两个点所

在的子图标识为 E，C、D 两点所处子图标识为 F，将

打好标识后的结果和原图同时作为输入,map 过程不做

任何工作直接输出，reduce 过程中删除掉所有已经在

最小生成树中的边，然后对剩下的边向每个邻居发送

自己的状态，然后输出点本身。假设结果为 result2.2。 
 
 
 
 
 

 
 

图 8 MapReduce2.2 过程描述图 
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MapReduce2.3:如图 9 所示，将 result2.2 作为输入，

map 直接将输入输出，reduce 中以每个点的所在子图

id 作为键值，并且将自己的所有边用该边对面点所在

的子图替代。如果有多个点在相同的子图中，则保留

其中权重最大的一个。这个例子比较简单，所以这一

步就得到了这次迭代的结果，实际上每一个子图可能

会存在多条记录，还需要一次 mapreduce 过程将其合

并成为一条记录。限于篇幅这里就不再详细描述了。 
 
 
 
 

图 9 MapReduce2.3 过程描述图 
 

经过上面一系列的运算得到的结果图如图 10，这

里的 E 和 F 代表的是两个子图。这样子对新的图再进

行一次步骤二操作，直到只剩一个点，或者是只剩多

个独立的点。由于每个过程中我们都将最小生成树中

的边输出，所以在这个步骤的结尾，我们将所有最小

生成树的边收集起来就得到了整个图的最小生成树。 
 
 

图 10 最小生成树过程一次迭代的结果图 
 

步骤三：聚类划分 
有了上面的最小生成树，聚类过程就简单的多了。

首先统计最小生成树中的所有边并进行排序，根据排

序我们可以选择最小的 n 条边或者选择一个阙值来进

行聚类划分，从而确定了哪些最小生成树中的边式要

被去掉的。 
决定了需要去掉的边，我们通过一次 mapreduce

程序将这些边从去掉，去掉这些边自然就将整个最小

生成树划分成为几个分离的子图，这样通过一次简单

的广度优先过程，就可以将整个数据集划分成为多个

集群了。 
 
5 试验结果和后续工作展望 
5.1 实验参数 

该算法涉及到了两个实验参数：jaccard 系数的选

择和最终集群划分参数的选择。这两个参数都和数据

集的本身特征紧密结合，不同的数据集应当采用不同

的参数。结合计算过程中的中间结果，我们可以比较

简单的找到这两个参数参考。本算法中为了保证图的

完整性，用所有点中能够保证图联通的最小值作为

jaccard 系数的阈值。而后一个参数，可以根据不同的

聚类需求选择不同的参数。这也体现出了该算法的灵

活性。 
5.2 实验数据 

实验数据是模拟真实用户数据的测试数聚集。数

据集包含 100 条数据，每条数据有 100 个属性。为了

使得该数据能够被划分成为 10 个不同的集群，在数据

生成过程中，每 10 条数据会有 10 个属性生成概率比

较大，其他的属性生成概率比较小。比如 1 到 10 条数

据第 1-10 个属性存在概率为 90%，其他属性存在概率

10%，而 11-20 条数据第 11 到第 20 条属性存在概率为

90%，其他属性存在概率为 10%，依次类推。 
这个数据集比较简单，但是有两个优点：1、从概

率上保证了所有点被划分为 10 个集群，便于聚类结果

正确性的验证；2、符合用户数据离散、多维、稀疏的

特点。 
5.3 实验环境 

因为本次试验主要是为了比较试验结果，所以只

采用了一台普通的 PC 机来运行 hadoop 计算平台。 
5.4 试验结果描述 

本次试验主要比较了该算法和 k-means 的聚类结

果。图 11 描述了生成的最小生成树中边的权值分布。

为了便于查看，图中横坐标是边的权重做倒数处理后

的值，纵坐标是权重在这个范围内的边的个数。 
 
 
 
 
 
 

图 11 最小生成树边权重分布图 
  

在上述分布图中，越往右说明两个点之间的距离

越大。可以明显的看出，在右边有 9 条边的权重明显

小于其他边，这九条边就是我们要去掉的边。从这个

过程也可以看出，本算法解决了 k-means 和许多聚类

算法一个很大的问题，就是聚类个数的确定问题。 
通过聚类结果来看，本算法成功的将 10 个聚类分
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开，没有错分一条数据。K-means 算法错分了大约 20%
的数据。 

为了更好的查看聚类结果，我们采用了另外一种

度量来评价聚类结果。定义一个点和同一个聚类中其

他所有点的平均 jaccard 系数为该点的聚类效用系数。

一个点的聚类效用系数描述了该点与同一个聚类中的

其他的点相似程度。所有点的平均聚类相似系数一定

程度上反映了聚类的效果。 
本文算法结果的平均聚类效用系数为 0.34657，而

k-means 聚类结果的平均聚类效用系数为 0.26854，可

以看出本文算法的聚类效果明显好于 k-means。 
本文算法运算时间为 20 分钟左右，自然远远长于

单机上运行 k-means 的时间。但是该算法是为了解决

海量数据的聚类问题，且充分考虑了数据可划分问题，

适合于分布式处理，所以随着点的数量增加，算法在

运行时间上会逐渐体现出优势。 
5.5 后续工作展望 

本文主要描述了算法过程和算法结果的比较。后

续主要还会从三个方面展开工作。 
1. 随着数据量增加和集群结点增加，算法的可扩

展性分析； 
2. 在生成图的过程中不同参数对聚类结果的影

响，以及对参数设置方面的改进； 
针对真实海量数据的测试和聚类结果测试。 
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