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摘要：　分析Ｋ?ｍｅａｎｓ聚类算法和 Ｈａｄｏｏｐ云平台的特点，对聚类算法进行改进，给出算法的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实

现．通过加速比实验和旅游数据细分实验，验证了算法的有效性和高可扩展性．针对旅游大数据的特点，构建

了多指标的ＲＦＭ扩展模型，通过文中算法聚类，得到与预期相近的聚类结果．实验结果表明：文中算法具有

较高的实用价值．
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在 Ｗｅｂ２．０技术和移动互联网快速发展等因素的影响下，国内大型旅游ＯＴＡ的业务量以前所未

有的速度增长．在黄金周等旅游高峰期，每天的酒店预订量可达到几十万间．伴随着旅游消费产生了大

量的过程采集、消费点评和产品推荐等数据，这些数据以各种形式保存到中心服务器上，包括文本、图

片、声音、视频等．分阶段地对这些旅游过程中产生的海量数据进行挖掘和分析是对大型线上旅游企业

提出的迫切挑战［１?２］．目前，我国大型在线旅游企业数据挖掘的数据规模已达ＧＢ级甚至ＴＢ级，传统的

分析手段已难以满足现实的需要，迫切需要一种针对旅游大数据的客户细分方法，从而可以进行有效的

旅游客户细分、旅游客户维护和精准营销等商业活动．本文在应用中改进了Ｋ?ｍｅａｎｓ算法，提出了基于

图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理过程

Ｆｉｇ．１　ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的分布式聚类算法．

１　犕犪狆犚犲犱狌犮犲和犎犪犱狅狅狆

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是Ｇｏｏｇｌｅ在２００４年的ＯＳＤＩ会议上提出

的分布式并行编程模型，适用于分析处理海量数据集．Ｍａ

ｐＲｅｄｕｃｅ把并行计算过程抽象为两个函数：映射（Ｍａｐ）和

化简（Ｒｅｄｕｃｅ）．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ就是“任务分解”模型，它通过

Ｍａｐ把任务分解，用Ｒｅｄｕｃｅ把处理好的结果汇总起来，得

到最终结果［３?４］．在大数据处理过程中，如果一个数据集可

以分解成许多小的数据集，每个小的数据集都可以完全并

行地进行处理，那么这个任务就可以用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ来处理．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的处理过程，如图１所示．

Ｈａｄｏｏｐ是Ａｐａｃｈｅ组织发布的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型的分布式计算框架．该架构可以在大量廉价

硬件设备组成的集群上运行应用程序，为应用程序提供一组稳定可靠的接口，旨在构建一个具有高可靠

性和良好扩展性的分布式系统［５］．随着云计算的逐渐流行，这一项目被越来越多的企业所运用．Ｈａｄｏｏｐ

的核心是ＨＤＦＳ，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和ＨＢａｓｅ
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２　聚类算法的 犕犪狆犚犲犱狌犮犲实现

Ｋ?ｍｅａｎｓ算法是最经典的划分聚类算法，由于其诸多的优点，被广泛应用于客户细分等聚类应用

中［７］．因为Ｋ?ｍｅａｎｓ聚类算法具有可分解和重组的特点，所以也适合于在分布式架构下运行．

２．１　犓?犿犲犪狀狊聚类算法及改进

设有狀个对象，划分成犽类，经过狋次迭代，则经典Ｋ?ｍｅａｎｓ算法的时间复杂度为犗（狀犽狋）．从算法

过程可以看出：算法在处理大数据集时是相对有效的，具有较好的扩展性．计算耗时主要集中在两个环

节上：一是计算各对象到中心的距离；二是将对象归类到距离最近的中心点类的过程．对于后者，如果能

减少不必要的比较和计算，则可以有效地节省时间开支．为此，可以借用三角形三边关系定理的思想简

化比较和计算过程．具体有如下３个改进步骤．

步骤１　给定含有狀个对象的数据集犡，犮犾为犽个初始中心，犾＝１，２，…，犽．

步骤２　计算每个聚类中心的距离犱（犮犻，犮犼），其中，犻，犼＝１，２，…，犽．

步骤３　计算对象狓犻与当前所在类中心的距离犱（狓犻，犮犿）．考察新的聚类中心犮犼，如果犱（犮犿，犮犼）≥

２犱（狓犻，犮犿），说明犮犼不是新的中心，可以不用计算犱（狓犻，犮犼）；否则，计算犱（狓犻，犮犼），并与犱（狓犻，犮犿）比较．继

图２　Ｋ?ｍｅａｎｓ算法的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ流程

Ｆｉｇ．２　ＰｒｏｃｅｓｓｉｎＭａｐＲｅｄｕｃｅｏｆ

Ｋ?ｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

续步骤３，直到将狓犻归属到最近的聚类中心．

该改进算法时间复杂度为犗（狀β犱）．其中：１≤β≤犽是对象

到中心点的计算次数．最好的情况是计算１次，最坏情况下是

计算犽次，当狀较大时，效率提高是可观的．

２．２　算法的 犕犪狆犚犲犱狌犮犲实现

用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理的数据应具备以下条件：大的数据集

可以被分成一个个小数据集，而且这些小数据集可以独立地

被并行处理，不相互影响．在Ｋ?ｍｅａｎｓ算法中，计算各对象到

中心点的距离是被独立操作的，各对象之间没有关联［８］．所

以，Ｋ?ｍｅａｎｓ算法非常适用于分布式并行计算．Ｋ?ｍｅａｎｓ算法

的编程思路，如图２所示．由图２可知：在用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理

前，需将客户数据以行形式存储，使数据能够分片，并且各分

片间数据不相关，分片过程可由Ｈａｄｏｏｐ完成，无需另外编程．

２．２．１　Ｍａｐ函数设计　Ｍａｐ函数从特定分块中逐行读取每

条记录，计算它与犽个中心点的距离，并标明它所属的新中心

类别．Ｍａｐ函数的输入为原始客户数据文件和犽个初始中心

点．原始客户数据以〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉对表示，其中：ｋｅｙ为记录相

对于文件起始点的偏移量；ｖａｌｕｅ为当前记录各维值组成的字符串．Ｍａｐ函数的伪码
［９］如下：

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｍａｐ（Ｗｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

　　ｍｉｎＤｉｓｔ＝ＭＡＸＤＩＳＴ；

　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｋ；ｉ＋＋）｛

　　　　ｉｆ（ｄｉｓｔ（ｖａｌｕｅ，ｃｌｕｓｔｅｒ［ｉ］）＜ｍｉｎＤｉｓｔ）｛

　　　　　　ｍｉｎＤｉｓｔ＝ｄｉｓｔ（ｖａｌｕｅ，ｃｌｕｓｔｅｒ［ｉ］）；

　　　　　　ｍｉｄＣｌｕｓｔｅｒＩＤ＝ｉ；｝

　　　　｝

　　ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｍｉｄＣｌｕｓｔｅｒＩＤ，ｖａｌｕｅ）；

｝

２．２．２　Ｃｏｍｂｉｎｅ函数设计　Ｃｏｍｂｉｎｅ函数作用是对每个 Ｍａｐ函数产生的结果进行本地化预处理，从

而在Ｒｅｄｕｃｅ时，减少不必要的通信代价，以提高整个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的运行性能．Ｒｅｄｕｃｅ函数的作用是从

所有 Ｍａｐ函数的结果中统计和计算出各个聚类的新中心．为了减少通信代价，可以预先对本地 Ｍａｐ函

数结果进行计算，得出本地结果中各聚类对象的个数及各维数值之和，作为Ｒｅｄｕｃｅ函数的输入
［１０?１１］．
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Ｃｏｍｂｉｎｅ函数的伪码如下

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｃｏｍｂｉｎｅ（Ｗｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

　　ｎｕｍ＝０；

　　ｓｕｍ：ａｒｒａｙ［１．．ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ］；

ｗｈｉｌｅ（ｖａｌｕｅ．ｈａｓｎｅｘｔ（））｛

　　ｃｕｒｒｅｎｔ＝ｖａｌｕｅ．ｎｅｘｔ（）；

　　ｎｕｍ＋＋；

　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ；ｉ＋＋）ｓｕｍ［ｉ］＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｖａｌｕｅ［ｉ］；

　　｝

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｋｅｙ，Ｔｅｘｔ（ｎｕｍ，ｓｕｍ））；∥输出的ｖａｌｕｅ字符串包含ｎｕｍ和数组各个分量

｝

２．２．３　Ｒｅｄｕｃｅ函数设计　Ｒｅｄｕｃｅ函数的输入是ｃｏｍｂｉｎｅ函数的输出，ｋｅｙ是聚簇ＩＤ，ｖａｌｕｅ中包含该

簇的对象数ｎｕｍ和这些对象的各维数据之和．Ｒｅｄｕｃｅ函数累加同一ｋｅｙ的各ｎｕｍ之和，并求各分量的

均值，得到新的聚类中心，输出〈ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ〉对
［１２］．Ｒｅｄｕｃｅ函数的伪码为

ｐｕｂｌｉｃｖｏｉｄｒｅｄｕｃｅ（Ｗｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

　　ｎｕｍ＝０；

　　ｗｈｉｌｅ（ｖａｌｕｅ．ｈａｓｎｅｘｔ（））｛

　　　　ｃｕｒｒｅｎｔ＝ｖａｌｕｅ．ｎｅｘｔ（）；

　　　　ｎｕｍ＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｇｅｔｎｕｍ（）；

　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ；ｉ＋＋）ｓｕｍ［ｉ］＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｖａｌｕｅ［ｉ］；

　　　　｝

　　ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ；ｉ＋＋）ｍｅａｎ［ｉ］＋＝ｓｕｍ［ｉ］／ｎｕｍ；

　　ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｋｅｙ，Ｔｅｘｔ（ｍｅａｎ））；

｝

在每次ｒｅｄｕｃｅ之后，判断偏差是否小于给定的阈值．如果小于则算法收敛；否则，把本轮ｒｅｄｕｃｅ结

果作为ｍａｐ的输入进行下一轮的迭代．

３　实验与分析

３．１　实验环境

文中所用实验平台是由１１台计算机组成的千兆以太网．其中：１台作为 ｍａｓｔｅｒ；另外１０台为

ｓｌａｖｅｓ．各节点硬件配置：３．２ＧＨｚＩｎｔｅｌ双核ＣＰＵ；４ＧＢ内存．软件配置：ＪＤＫ１．６．０；Ｈａｄｏｏｐ０．２１．０．

实验所用的数据是４６维的人工数据．为了测试算法的性能，实验中构造了不同大小的数据集，包括

１，２，４，８Ｇ．采用加速比（ｓｐｅｅｄｕｐ）作为主要的算法评价指标．

３．２　集群加速比性能实验

加速比是衡量并行系统优劣及稳定性的重要指标，是指在并行系统中，对于同一个任务，在单处理

机上运行时间与在并行系统上处理时间的比率．一方面，可以用加速比考察当系统硬件资源增加时，对

相同规模任务的处理能力；另一方面，考察处理任务与硬件资源同比近似增加时，并行系统处理能力．

４组大小成比例增长的４６维人工数据的记录数和数据块数，如表１所示．分别选择了１，２，４，５，６

表１　实验数据

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

编号 文件大小／ＧＢ 记录数 数据块

ａ １．０２３ ２３５１３０７ ３３

ｂ ２．０５２ ４７０４８３２ ６８

ｃ ３．９８２ ９３７９６０６ １２６

ｄ ８．０７５ １８９０６１７２ ２６０

个计算节点，考量在不断增加计算节点（狀）的情

况下，算法的运行时间（狋），得到运行时间走势

图，如图３所示．

由图３可知：随着计算节点的增加，每个任

务的运行时间都有显著地减少，可见Ｋ?ｍｅａｎｓ

算法在 Ｈａｄｏｏｐ上运行具有较好的加速比，说
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明了系统的可用性．另外，为了考察系统的扩展性，针对ａ，ｂ，ｃ三组数据，实验分别选择２，４，８个节点

（狀）进行运算，得到的运行时间（狋），如图４所示．由图４可知：当数据规模呈正比增长时，只要相应地增

加计算节点，即可保持系统的相同处理水平，体现了该 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法的可扩展性．

　　　　　　图３　算法的运行时间走势 图４　节点数与数据同比增长下算法的运行时间

　　　　Ｆｉｇ．３　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｔｒｅｎｄ Ｆｉｇ．４　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ

　　　　　　ｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓａｍｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｎｏｄｅｓａｎｄｄａｔａｓｃａｌｅ

３．３　旅游大数据客户细分实验及结果分析

实验数据来自国内某大型在线旅游网站的查询预订、过程跟踪和服务点评等数据．为了客户细分实

验需要，提取了约５２００万条数据，涵盖了超过１２０万的客户．

表２　多指标的ＲＦＭ细分模型

Ｔａｂ．２　ＲＦＭｍｏｄｅｌｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍｕｌｔｉｉｎｄｅｘ

传统ＲＦＭ 改进ＲＦＭ

犚（ｒｅｃｅｎｃｙ） 最远消费犚ｆ，最近消费犚ｌ

犉（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）
总体频率Ｆｒｅｑ，月最大频率Ｆｒｅｑ＿ｍａｘ，

月最小频率Ｆｒｅｑ＿ｍｉｎ

犕（ｍｏｎｅｔａｒｙ） 累计消费金额犕＿ｓｕｍ，平均消费金额犕＿ａｖｇ

犃（ａｄｖｉｃｅ） 累计点评犃＿ｓｕｍ，最近点评犃＿ｒｅｃ

首先，基于在线旅游数据的特点，在传统

ＲＦＭ 模型的基础上
［１３?１４］，构建了多指标的

ＲＦＭ细分模型，如表２所示．进行因子分析

和权重设置［１５］，在对初始数据进行归一化处

理后，交于 Ｈａｄｏｏｐ集群处理．经过 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ算法处理后，得到１６个客户聚类，其中

的４个聚类在各因子上的得分和客户数

（犖），如表３所示．

由表３可知：Ｃ２类是１年来一直较活跃的用户，其消费额很大，频率也很高，用户较少，是公司应该

重点维护的企业级客户；Ｃ５类最近很活跃，但消费额度不大，应该是在公司点评返现推广活动（公司开

展的促销活动）下，开拓的大量新进客户，这类客户的网上点评较活跃，应属于手机ＡＰＰ用户，也是企业

未来发展的基石；Ｃ８类客户曾经较活跃，有较高的消费，但最近消费很低，很可能是在今年激烈行业竞

争下流失的客户；数量较大的Ｃ１１类则属于一般价值客户．以上结果较好地反映了一年来行业的背景

和企业决策所产生的影响，即在线旅游市场竞争加剧；点评返现措施带来较大业务增长；移动ＡＰＰ推广

不仅吸引了大量的新客户，同时，在整个业务中的比重也有明显提高．因此，分析结果对公司新的决策有

较大的参考价值．

表３　客户聚类

Ｔａｂ．３　Ｃｕｓｔｏｍｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

类型 ｆａｃ１ ｆａｃ２ ｆａｃ３ ｆａｃ４ 犖／千人

Ｃ２ ０．４１３ ０．５２６ ０．７３４ ０．０１８ １．７

Ｃ５ ０．５２６ ０．３８３ ０．１２１ ０．２２７ １３１．２

Ｃ８ ０．０１２ ０．３９２ ０．３２８ ０．０７２ ４２．５

Ｃ１１ ０．１３８ ０．１７６ ０．１８９ ０．１８０ ２２７．２

４　结束语

利用Ｋ?ｍｅａｎｓ算法中各对象到中心点的距离是独立运算的特点，运用三边关系定理的思想改进了

对象归类的过程，并给出了算法的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ实现，通过加速比实验证明了该算法的可用性及可扩展

５９２第３期　　　　　　　　　　　汪永旗，等：旅游大数据的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ客户细分应用



性．在旅游大数据客户细分应用中，构建了多指标的ＲＦＭ 扩展模型，经过实验，得到了预期结果．文中

这种实现方法不仅可以为大型线上旅游企业提供决策支持，同时也是旅游主管部门监控、管理旅游市场

的有效方法．今后将对旅游大数据挖掘中的信息安全和隐私保护问题开展研究．
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