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摘  要：研究了一种基于用户移动网络接入位置的高效分布式相似矩阵计算方法，利用 Hadoop 生态系统中的

MapReduce 计算框架，依据地理位置信息对用户进行划分并进行相似度计算。实验结果表明，该方法在计算

效率上相较于现有相似矩阵计算方法最大提升了近 25 倍。将相似矩阵计算结果应用于用户社区发现，该方法

与现有相似矩阵计算方法得到的相似矩阵有几乎一致的社区发现结果，一致率高达 99.9%。 
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Abstract: A distributed similarity matrix computation method based on users’ mobile network access location was 
proposed. MapReduce computing framework in the Hadoop ecosystem was used, and users’ mobile network access 
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formation and the similarity calculation was performed. The experimental results show that the computational effi-
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1  引言 

近年来，大数据的处理和运用在各行各业逐

渐占据重要位置，从大数据中获取的海量信息为

人们提供着生活体验的全方位改善。随着数据量

的不断增大，数据处理过程对软硬件的需求也随

之增加，人们越来越迫切地需要找到能够适应大

规模数据的高效处理方式。 

在实际的大数据处理中，对不同的数据来源

有不同的处理方式，而在众多的数据来源中，用

户移动网络接入数据是一种具有代表性的包含多

维属性的数据，其最主要的意义之一就是用于对

用户的兴趣和习惯进行分析和挖掘。利用用户移

动网络接入数据，可以构建用户网络图，根据获

得的用户网络图可以进行社区发现[1]。在网络中，

如果两个节点间相连，就认为它们相似——这就

是社区发现[2]，连边的权重则区分了用户与用户

间不同的相似程度。随着社交网络规模的逐渐扩

大，人与人之间的联系日益密切，在这些大的网

络中寻找相似点间的社区和子集变成了资源密集

型作业[3]。由于社区发现基于用户之间相似度实

现，过程中必然涉及相似矩阵计算，例如余弦相

似度的计算中使用的矩阵乘法需要大量的 I/O 开

销和内存开销，为整个计算流程带来了极大的时

间复杂度。 

传统矩阵乘法的时间复杂度是 O(n3)，1969 年

Strassen[4]利用分治算法，将时间复杂度降至

O(n2.807 4)，Strassen 算法的这一优化在现实实践中

得到了广泛的应用。这些算法现在已经被封装成

成熟的程序包，比如 Jampack[5]和 JAMA[6]。在

此基础上，近年来也有不少学者在不断地尝试创

新和优化，Duc 等人 [7]提出了一种基于 Strassen

算法的并行化实现，能够在一定程度上减少运行

时间，但是却增大了递归深度。Scripps 等人[1]提

出了一种基于 Jaccard 因子的社区发现并行算法，

取得了良好的效果。然而，由于矩阵乘法本身的

计算复杂性，通过对矩阵乘法过程优化获得运算

效率提升的难度不断增大，如果能够结合应用场

景和数据特征对矩阵乘法的计算复杂度进行一定

的优化，则能够在特定的场景下获得更好的效果。 

一方面，在实际的应用场景（如习惯发现、

协同过滤、兴趣推荐）中进行社区发现时会有大

量无关用户之间的连边，这些连边在社区发现过

程中将被剔除，但却会在相似矩阵计算过程中给

系统带来不必要的资源消耗；另一方面，用户移

动网络接入数据在实际使用中会根据场景需要进

行筛选，只留下与研究目标关联性较强的信息，

忽略其他信息，而这些被忽略的信息也许能够以

先验知识的形式为后期工作提供便捷。 

针对以上问题，本文将对基于用户移动网络

接入数据进行社区发现过程中的相似矩阵计算方

法进行优化，提出一种基于用户移动网络接入位

置的分布式相似矩阵计算方法，利用先验地理位

置信息对用户进行划分，只对相近用户进行相似

度计算以减少数据冗余，从而实现更高效的相似

矩阵计算方法，并与现有算法进行效率和效果比

对，证明其在实际应用中有更为出色的性能。 

2  多种场景下的矩阵运算相关研究 

矩阵运算在数据挖掘领域有着广泛的应

用，如图像处理、文本挖掘[8]、推荐系统和生物

信息学等[9]。不同的应用领域和应用场景对矩阵

的运算需求有所不同，其优化方向和方式也大

相径庭。 

在推荐系统、用户兴趣和习惯发现领域，矩

阵运算普遍应用于根据用户属性矩阵挖掘用户的

相似度，其中包括皮尔逊相似度、余弦相似度在

内的相似度度量方法均涉及矩阵乘法。在图像处

理领域，图像本身就是由像素组成的矩阵，在去

噪、模糊图像处理等过程中更无可避免地使用到

矩阵乘法等。在图像处理、文本挖掘等领域，已

有许多研究工作者尝试将新的技术应用到矩阵乘
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法中，以提升其在各自领域的效率。Reza 等人[10]

将输入矩阵分割并将它们存储在独立的数据节点

并触发各节点上的 CUDA 核，以提升整体计算效

率。Malysiak 等人[11]提出了一种在多个装有 GPU

的 节 点 上 进 行 分 布 式 矩 阵 乘 法 的 方 法 。

Giza-Belciug 等人[12]针对本体映射的相似矩阵乘

法提出了一种并行优化算法。然而，在用户兴趣

和习惯发现领域，却尚未提出有针对性的矩阵乘

法计算策略优化方案。 

与此同时，随着数据量的增大，单节点的硬

件资源已无法高效地满足数据处理需求，大量分

布式解决方案也被提出，其中最有代表性的就是

Apache 的开源项目 Hadoop。Hadoop 在数据挖掘

领域有着广泛的应用价值，包括用户聚类和社区

发现领域，Zhang 等人 [13]、Mann 等人 [14]和

Shahrivari 等人  [15]都尝试将 Hadoop 应用于

K-means 算法中，Lu 等人[16]和 Song 等人[17]则将

Hadoop 应用于 KNN（K-nearest neighbor）算法中。

针对目前高维数据矩阵乘法中所存在的问题，孙

远帅等人[9]介绍了两种利用Hadoop进行并行矩阵

乘法计算的方法：一种是内积法；另一种是外积

法。内积法充分利用了 MapReduce 的并行性，但

同时也大大增加了 Shuffle 传输的中间数据量[9]。

外积法比内积法的 MapReduce 实现少了很多中

间数据，但损失了并行粒度[9]。针对上述问题，

笔者提出了一种新的分块计算方法，能够通过调

整子块的维度实现较好的性能表现。 

上述解决方案较原始的矩阵处理方法而言都

有一定的性能提升，在各个领域也都有不错的表

现，但都着眼于改进矩阵乘法的过程以提升其性

能，而均未考虑到应用中数据本身的特殊性及其

所包含的信息。如在用户兴趣和习惯发现领域，

计算用户相似矩阵时，如果对所有数据进行计算，

所消耗的资源会随着用户量或特征维度的增加不

断增加。而事实上，用户行为数据中包含大量时

间和空间信息，如果能够对这些信息加以适当的

利用，就有可能为计算带来一定的帮助。 

综上，在实际的应用中，不同应用场景对矩

阵运算提出了不同的需求，如果可以根据不同的

背景和需求进行有针对性的矩阵运算方法设计，

将能够为其性能和效果带来更进一步的提升。 

3  基于用户移动网络接入位置的相似矩阵

计算方法 

3.1  用户访问行为分析 

用户行为中存在一定的长尾特性和指数分布

特性，现有的许多工作都对这些特性进行了分析

和证明[18-21]。在移动网络的访问过程中，用户的

访问行为存在一定的随机性[22]，本文对用户访问

的位置和内容进行了统计，统计出了用户访问过

的内容数和位置数，具体如图 1 所示。 

 
图 1  用户访问的内容数和位置数统计 

从图 1 中可以看出，大部分用户的访问内容

和位置都在 5 个左右，且绝大部分用户访问的位

置和内容都在 10 个以内。值得一提的是，用户访

问的位置与内容相比具有更强的局限性。基于这

种特性，可以认为用户在访问过程中位置相对固

定，内容也相对固定，那么距离较远的用户产生

关联的可能性也就越小，也就是相似度越小。 

为了说明用户访问位置和用户访问内容之间

的相关性，本文以用户间的 JS 散度（Jensen- 

Shannon divergence）作为用户访问行为相似程度
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的度量，JS 散度定义如式（1）所示： 

A B A B
A B A B

1 1JS( || ) KL( || ) KL( || )
2 2 2 2

P P P PP P P P+ +
= +  

  （1） 

其中，JS( )⋅ 对于所有 AP 、 BP 有 J ( ) (0,1)S ⋅ ∈ ，KL( )⋅

表示 KL 散度（Kullback-Leibler divergence），其

定义如式（2）所示： 

 A
A B A

B

( )KL( || ) ( )lb( )
( )

P xP P P x
P x

=∑  （2） 

其中， AP 、 BP 分别为用户A 和用户B 的访问内容分

布。本文定义JSD 100(1 JS)= − ，且有 (0, )JSD 100∈ ，

计算了两两用户间的内容分布 JSD 值，并绘制所

有用户中的 JSD 值分布和使用本文用户划分方法

划分后的一个用户分块中的 JSD 值分布，具体如

图 2 所示。 

 
图 2  用户间 JSD 值分布 

由图 2 中可以看出，图 2（a）中的峰值出现

在 JSD 值为 30 左右时，而图 2（b）中的峰值出

现在 JSD 值为 100 时，根据 JSD 的定义可知，越

大的 JSD 值意味着越强的相似度，显然，图 2（b）

中的用户相较于图 2（a）中的用户展现出更强的

相似性，故经过划分后的用户块中的用户在访问的

内容分布上有更强的相似性，而从全局的角度来看，

大部分用户之间的访问内容分布相似度较低。 

在社区发现的过程中，相似度过低的用户之间

的连边属于无效连边，即这条连边的存在与否对最

终结果几乎没有影响，反而会降低运算效率。于是，

本文基于用户访问位置相对固定的特性，根据用户

的位置对用户进行预先划分，并依据划分结果对相

邻的用户进行相似度的计算，以提升计算效率。 

3.2  方法架构 

为提升相似矩阵的计算效率，同时有效利

用系统中的计算资源，本文基于分布式计算框

架对相似网络计算方法进行了设计，其架构如

图 3 所示。 

 
图 3  基于用户移动网络接入位置的相似矩阵计算方法架构 

整个架构和工作流程分为 4 个部分，分别是

HBase 数据存储、基于坐标的快速分块、HDFS

数据存储和 MapReduce 计算框架。HBase 中存储
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原始用户移动网络接入数据和基站经纬度数据。

原始用户移动网络接入数据以用户的每一条移动

网络接入记录为数据库中的一行，列包括用户 ID、

记录开始时间、记录结束时间，所访问基站的

LACID 和 cellID、所访问基站的坐标以及所访问

的内容 URL。其中，所访问基站的坐标由基站的

经纬度换算得来。基站经纬度数据则以每一个基

站为一行，列包括基站的 LACID 和 cellID、基站

的经纬度信息，开始计算之前将会根据基站经纬

度数据计算出基站的直角坐标。 

基于坐标的快速分块策略是根据计算得到的

基站直角坐标对基站进行块划分，具体划分方法

见第 3.3.1 节，划分后得到基站分块，然后根据用

户对不同块中基站的访问时长，将用户划分至访

问时长最长的块中，得到用户分块。 

HDFS 上存储的是基于坐标的快速分块策略

得到的用户分块结果文件，存储形式为三元组，

即用（x,y,n）来表示第 x 行第 y 列的值为 n。为了

提升存储和传输效率，HDFS 只存储矩阵中不为 0

的元素，对于稀疏矩阵而言，能够大大减少存储

所需的空间和传输带宽。 

计算时首先进行数据预处理，将基站的经

纬度信息转换成直角坐标。接着对格式化的用

户访问矩阵进行基于坐标的快速分块，即先将

基站根据坐标分块，然后依此对用户进行分块。

分块后得到的用户特征矩阵以三元组的形式存

储在 HDFS 上。最后根据划分结果进行基于

MapReduce 的用户相似矩阵计算，得到最终的

相似度矩阵。 

3.3  关键技术 

3.3.1  基于坐标的快速分块策略 

基于坐标的快速分块策略基本步骤如图 4 所

示。首先根据基站的位置将基站划分入不同的网

格中，如图 4（a）所示，其中圆点表示基站，具

体先根据基站所属行政区面积及所需的分块大小

决定分块个数，并确定基站集合：{b1,b2,…,bn}，

然后根据坐标值的范围结合所需分块个数确定划

分节点，根据划分节点对基站直角坐标进行截取

或转换，生成其所在块编号，具有相同编号的基

站属于同一块，否则属于不同块。而属于不同块

的基站编号之间的差值即可反映两基站所属块的

邻近关系，不同的差值表示不同的方位上的距离。

例如本文中基站直角坐标范围为（9 700 172.203 65，

8 738 234.211 33）到（9 806 113.083 42，8 884 

126.448 06），所需划分块个数为 600 个，故将坐

标截短为（9 700, 9 806）到（8 738, 8 884），对 x、

y 坐标以 5 为间隔划分，若 x<9 705，则 x 被划

分到 9 700，若 9 705≤x<9 710，则 x 被划分到

9 705，以此类推，同样地，若 y<8 743，则 y 被

划分为 8 738，若 8 743≤y<8 748，则 y 被划分

为 8 743，以此类推，则总共可划分的块数为

9 806 9 700 8 884 8 738· 619
5 5
− −

≈ 。最后将 x 和 y

的划分结果合并生成基站的块编号，如基站（9 705, 

8 738），则其块编号为 97058738，至此，所有基

站拥有其块编号，块编号本身同时表征着基站之

间的位置关系，得到划分块集合：{c1,c2,…,cm}。 

接着根据用户对不同基站的访问时长，将用

户划分至访问总时长最多的块，如图 4（b）所示，

其中圆点表示基站，它们分别属于不同的块，用

户与基站的连线表示用户对基站的访问，连线的

粗细程度表示用户在该基站的访问总时长，连线

越粗表明用户对该基站的总访问时长越长。本文

对用户的移动数据接入记录数据进行汇总整理，

生成用户访问矩阵，在本文提出的相似矩阵计算

方法中，强调用户的位置序列，故生成用户访问

矩阵时对同一用户不同时段的访问情况进行无序

叠加，得到用户 xi 访问基站时长的序列为

{t1,t2,…,tk}，其中 tj 表示用户访问第 j 个基站的总

时长，基站划分完毕后，根据用户所访问基站所

在的块，计算每个块中的访问时长，并据此将

用户定位到访问时长最长的块中。假设基站 b1,  
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图 4  基于坐标的快速分块策略基本步骤 

b2, b3, b4, b5∈ci，那么用户 xj 对块 ci 的访问总时

长则为：Ti=t1+t2+t3+t4+t5，依次获得用户对所有

m 个块的访问集合{T1,T2,…,Tm}，从中找出时长

最长的块 c，即用户所处的块。如图 4（b）所示，

用户访问次数最多的块是阴影部分，故将该用

户划分到阴影块。 

最终生成用户的块划分结果如图 4（c）所示，

将用户定位到各个块中后，计算时只计算用户与

其所在块及其周边 8 个块内用户之间的相似度。 

3.3.2  分块相似矩阵计算方法 

本文使用 MapReduce 框架作为相似矩阵计算

的实现框架，其流程为：在 map 阶段将矩阵数据进

行整理，根据规则将所需计算的用户及其周边 8 个

块内的用户数据输入同一个 reduce中，而在 reduce

中则对这些用户两两计算相似度，并输出最后的

结果，算法伪代码如下。 

输入：划分后用户完整访问矩阵，用户分块

信息。 

输出：用户相似矩阵。 

map(VisitMatrix, Block) 

    setup(Block) 

        for each line in Block 

           BlockMap←(BlockNum, UserNum) 

        end for 

    end setup 

    for each line in VisitMatrix 

        (BlockNum, UserNum, VisitVector) 

←split(line) 

        BlockNum←BlockNum+Distance 

       for each BlockNum 

           Points←BlockMap.get(BlockNum) 

           for each Point 

               WordPair←(Point, UserNum) 

               MapKey←WordPair 

               MapValue←VisitVector 

               Return(MapKey, MapValue) 

           end for 

       end for 

   end for 
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end map 

reduce (MapKey, MapValue) 

   for each MapValue 

       (BaseNum,VisitTime)←split(MapValue) 

       if VisitMap.get(BaseNum)equals null 

           VisitMap.put(BaseNum, VisitTime) 

       else 

           Similari-

ty←Similarity+VisitMap.get(BaseNum)·VisitTime 

       end if 

   end for 

   ReduceKey←MapKey 

   ReduceValue←Similarity 

   Return(ReduceKey, ReduceValue) 

end reduce 

在 map 阶段输入划分后的用户完整访问矩

阵和分块信息，首先处理分块信息，将分块信

息作为静态变量，保存在一个 HashMap 数据结

构 中 ， 其 中 将 块 的 编 号 BlockNum 作 为

HashMap 中的键，其对应的值为该块中的所有

用户 UserNum，然后处理用户访问矩阵，矩阵

中的每一行即相似矩阵计算时的特征向量，其

中还包含了该用户所在的块和该用户的编号。

由于每一个用户需要和他所在块周围的 8 个块

中的所有用户计算相似度，所以为了在 reduce

阶段能够让需要计算相似度的用户特征向量分

到同一个 reducer 中，每一个用户的特征向量会

为所有需要与其计算相似度的用户输出一次。

例如用户 x 有 n 个需要计算相似度的用户，那

么对于用户 x 的 map 阶段将会产生 n 个输出，

每一个输出的 key 为用户 x 的编号加上需要与

x 计算相似度的用户的编号组成的复合键，

value 则为用户 x 的访问向量。 

由于 map 在处理不同的用户访问记录时，

输出 key 值的顺序是不同的，例如，假设用户

x 和 y 之间需要计算相似度，那么在处理用户 x

的访问记录时，针对 y 的输出 key 值是（y，x），

而在处理用户 y 的访问记录时，针对 x 的输出

key 值是（x，y），故本文重新设计了 MapReduce

中的 key 值比较算法，让 map 阶段 key 为（x，y）

和（y，x）的输出能够被放入同一个 reducer 中。 

在 reduce 阶段将完成对用户相似度的计算，

其中每一个 reducer处理的是两个用户的相似度计

算。用 HashMap 暂存其中一个用户的特征向量，

另一个用户则直接从HashMap中取相对应的值进

行相似度计算即可。 

3.3.3  高效存储及传输策略 

本文中的数据存储策略分为原始数据存储

和中间数据存储策略。原始数据存储策略将数

据存储在分布式数据库 HBase 中，通过针对性

的表存储结构设计实现数据的高效存取；中间

数据存储则采用 Hadoop 分布式文件系统

（HDFS），通过设计文件中数据的存放方式及

文件的备份机制，实现中间数据读写的低 I/O

开销。 

原始数据存储采用分布式数据库 HBase。

HBase 是 Hadoop 生态系统中的一个高可靠、高性

能、列式存储、可伸缩的分布式数据库[23]。相较

于传统数据库而言，HBase 对于超大规模数据集

有更为优良的存储表现和读写性能，特别是对于

不强调数据间关系、对联合查询等没有需求的格

式化数据存储有非常明显的优势。 

用户移动网络接入数据是一种格式化数据，

本文针对其特征设计存储格式，将数据存储到

HBase 中。存储方式见表 1，为提升 HBase 性能，

数据采用单列族存储方式，列族中列名即字段名

称。值得一提的是，HBase 数据表中的 RowKey

（行键）设计，由于本文数据处理部分将对属于同

一用户的网络接入数据进行合并处理，故 RowKey

以用户 UID 开头，后加上数据起始时间，以实现

同一用户的数据存储在同一个 RegionServer 上，

并按时间排序。 
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相较于传统文本数据输入方式而言，在数据

处理时，直接从 HBase 中取出相应的字段输入而

无需再次对数据进行分解，极大提升了程序效率。

同时，使用本文的 RowKey 设计方式，可以有效

地利用 HBase 的高效 RowKey 查询性能，提升程

序运行过程中的数据访问效率。 

考虑到 MapReduce 的适配性，中间数据存储采

用 HDFS，将输出文件以 block 的形式直接存放在

HDFS 的各个 DataNode 节点上，考虑到节点间数据

传输的网络时延，结合 DataNode 节点的资源负载情

况，将生成的中间数据以多副本形式存储，根据节

点数量，对 n 个节点的集群将副本数设为 n，在进行

新一轮数据处理时，各 DataNode 节点可高效拉取本

地备份的副本数据，降低网络开销，提升运行效率。 

在实际应用中，用户的访问情况呈明显的聚集

性，单个用户的访问范围有限，故在相似矩阵计算

过程中产生的中间数据多为稀疏矩阵，针对此特

性，本文将中间数据以三元组[24]的形式存储，将矩

阵中的非零值以其行号和列号为标识存储，即以

(x,y,n)表示第 x 行第 y 列的值为 n，显然以这种存

储方式存储稀疏矩阵可以极大地节省存储资源。 

现有的基于 MapReduce 的分布式矩阵乘法算

法中，基本采用两种 map 输出方式，一种为行（列）

式输出，另一种则为点式输出。 

在行（列）式输出方式中，对于矩阵 P、Q： 

 P =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

p p p p
p p p p
p p p p
p p p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 （3） 

 Q =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

q q q q
q q q q
q q q q
q q q q

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 （4） 

计算 P×Q 时将在 map 阶段对 P、Q 分别做如

下划分： 

 P =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

p p p p
p p p p
p p p p
p p p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 （5） 

 Q =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

q q q q
q q q q
q q q q
q q q q

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

 （6） 

将 P 的每一行和 Q 的每一列作为 map 的输

出，在 reduce 中，则将行与列相乘得到结果矩阵

中的对应元素。 

而在点式输出方式中，则会对 P、Q 中的每

一个元素进行划分，如下所示： 

 P =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

q q p p
p p p p
p p p p
p p p p

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 （7） 

 Q =

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

41 42 43 44

q q q q
q q q q
q q q q
q q q q

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 （8） 

将 P、Q 中的每一个元素作为 map 的输出，

而在 reduce 中依然将输出结果所对应的 P 中行的

表 1  HBase 表存储方式 

RowKey 
columnFamily  

sTime eTime lacID cellID x y url 

uid1+startTime1 startTime1 endTime1 lacID1 cellID1 x1 y1 url1 

uid2+startTime2 startTime2 endTime2 lacID2 cellID2 x2 y2 url2 

… … … … … … … … 

uidn+startTimen startTimen endTime n lacIDn cellID n xn yn urln 
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所有元素和 Q 中列的所有元素放到一起计算出最

终结果，与行（列）式输出方式不同的是，点式

输出方式在数据传输到 reduce 阶段时，已经包含

了矩阵乘法中元素与元素间的对应关系，即已经

知道 11p 与 11q 相乘、 12p 与 12q 相乘等，而无需再做

判断。 

点式输出的优势在于 reduce 阶段的工作量

小，因为在 map 输出数据中已经包含了其数据计

算的对应关系，在 reduce 阶段只需根据这种关系

进行计算即可；而行（列）式输出的优势则在于

map 的输出次数少，I/O 开销小。在实际应用中，

由于矩阵乘法并不涉及大量串行计算而只需简单

的并行数乘，其主要开销集中于数据获取阶段和

结果生成阶段的数据传输，数据传输时产生的 I/O

开销将会对效率产生更大的影响，故本文选用行

（列）式输出以更好地提升其效率。 

4  实验分析 

4.1  数据集 

本文采用浙江省金华市 2014 年 11 月 21 日— 

12 月 13 日的用户 UDR（usage detail record）数据

作为原始数据集，为消除实验结果中的不确定因

素和随机性，本文筛选了上网记录数较多的用

户，分别是上网记录 100 条以上的 70 099 个用

户、150 条以上的 49 031 个用户、200 条以上的

20 846 个用户、300 条以上的18 479 个用户、350 条

以上的 14 566 个用户、400 条以上的 11 827 个用

户和 500 条以上的 3 468 个用户。 

用户接入数据和基站位置字段含义见表 2，实

验中使用 uid 作为用户的标识，lacID 和 cellID 作

为用户访问矩阵中不同基站的标识，同时根据数

据流起止时间计算用户的上网时长，url 为截短后

的访问内容地址，以此区分用户对不同内容的访

问次数。而在基站信息表格中，基站由 lacID 和

cellID 唯一标识，根据基站所在位置经纬度换算成

直角坐标，对基站进行分块。 

表 2  用户接入数据和基站位置字段含义 

字段名 含义 

uid 加密后的用户 ID，唯一标识用户身份 

lacID 基站所在地区的区域代码 

cellID 扇区编号（lacID 和 cellID 唯一标识基站） 

sTime 数据流起始时间 

eTime 数据流持续时间 

url 截短后的访问内容地址 

longitude 基站所在位置经度 

latitude 基站所在位置纬度 
 

本文选取用户访问内容特征作为相似矩阵计

算特征，从理论角度来看，内容特征与位置特征

本身存在一定的联系，例如人们在家里经常访

问娱乐相关的内容，而在办公区域则主要浏览

工作相关的内容；同时，如图 2 所示，有相同

位置特征的用户在访问内容分布上也呈现出一

定的规律性，例如，在同一间办公室的职员会

互相分享有价值的内容，故这些职员的访问内

容分布会呈现出相似性。从实际应用角度来看，

内容特征反映了用户之间的兴趣维度，在用户

的访问行为研究和应用中，该特征被广泛地应

用于各种场景，如兴趣发现、推荐系统、D2D[25]、

流量卸载、边缘缓存和计算[26]等，故对用户内

容特征相似度计算的研究对实际的应用有极大

的价值。 

4.2  实验配置及流程 

所有的实验均在由 4 台服务器搭建的

Hadoop 集群上完成，其中一台服务器作为

Hadoop 集群的 NameNode，装有 64 位 CentOS 6.5

操作系统，磁盘容量为 1 TB，内存为 48 GB，

配有双核 CPU6；另 3 台服务器作为 Hadoop 集

群的 DataNode，装有 64 位 CentOS 7.0 操作系

统，磁盘容量为 3.6 TB，内存为 128 GB，配有

双核 CPU8。 

实验中，本文所提出的算法将首先对用户

进行划分，对于划分过的用户，只计算用户及

其相邻块（包括自己所在的块）中用户之间的
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相似度。而对比实验中不对用户进行划分，计

算所有用户两两间的相似度，相似矩阵计算过

程则借用参考文献[9]中所提出方法的思想，实

现方案在第 4.4 节介绍。相似度矩阵计算完成

后，将两种实验结果应用于 Louvain 社区发现算

法，实验结果将在第 4.6 节介绍。 

4.3  参数选择对效果的影响 

经分析发现，移动网络用户的活动范围多

在 10 km 左右，而其访问基站的个数也大多集

中在 5 个左右，故选取 10 km 作为实验中块划

分的距离。 

考虑到分块的大小为 10 km，且计算时用户

将与周边 8 个块内的用户计算相似度，实际的计

算范围为 30 km，远大于用户的活动半径，本文

采用以访问总时长最长的块作为用户所在的块的

划分方式，可以在不影响计算准确性的前提下提

升计算效率。 

4.4  对比实验设计 

为保证公平性，本文实验中的所有算法均使

用 MapReduce 框架在分布式环境下实现。本文对

比实验设计参考文献[9]中所提到的方法，由于本

文介绍的基于地理位置的分布式相似矩阵计算

方法采用行（列）式输出方式，故对比实验采用

第 3.3.3 节介绍的点式输出方式，同时在 70 099 个

用户的实验中，由于用户数据量过大，故采用分

块矩阵乘法以遵循对比实验所采用方案的设计思

想，达到对比效果。 

4.5  性能指标 

本文以用户访问矩阵作为输入，用户相似矩

阵作为输出，以从输入到输出的程序运行时长

作为实验的效率对比标准。在一致性方面，将

两种计算方法生成的相似矩阵输入 Louvain 社

区发现算法，对比两种社区发现结果，定义未

将用户进行分块的社区发现结果为划分前社区

发现结果，用户分块后的社区发现结果为划分

后社区发现结果。将划分前社区发现结果中，

在同一社区内的两位用户之间的连边作为社区

内边数记录，而将划分后社区发现结果中的社

区内连边和划分前社区发现结果中的社区内连

边的交集作为“好边”记录，以“好边”相连

的用户则作为正确用户记录，若无“好边”与

之相连则为错误用户。 

4.6  实验结果分析 

实验分别对两种方法的性能和结果一致性

进行了对比。如图 5 所示为不同用户数划分前

后相似矩阵计算耗时，显然，划分前的计算耗

时随着用户数的增加呈指数形式增长，而划分

后的计算耗时随着用户数的增加呈线性增长。

例如在 3 468 个用户的实验中，未划分时相似矩

阵计算耗时 106 s，划分后相似矩阵计算耗时 42 s；

在 20 846 个用户的实验中，未划分时相似矩阵

计算耗时约 30 min，划分后用时约 8 min；在

70 099 个用户的实验中，未划分时相似矩阵计算耗

时约 360 min，划分后用时约 14 min，两者相差达

25 倍之多。不妨以方阵为例对这个现象进行分析，

普通矩阵乘法的复杂度为 O(n3)，而对于进行了划

分之后的相似矩阵计算，假设划分为 m 个块，每

个块和周围 8 块之间计算相似度，那么计算复杂

度为
3

4n m
m

⎛ ⎞ ⋅ ⋅⎜ ⎟
⎝ ⎠

，令
n k
m
= ，那么复杂度可化简为

2

4n
k

，其中 1k≥ ，由于 m 可以随着 n 值变化而调

整，令 k 为常量，故划分后的相似矩阵计算耗时

关于 n 呈线性增长。值得一提的是，在 70 099 个

用户的相似矩阵计算过程中加入了矩阵分块处理

步骤，而实验表明，在如此大规模的矩阵计算中，

即使进行了矩阵分块，由于分块带来的巨大传输

需求对分布式集群的资源消耗巨大，导致最终的

计算成本依然居高不下。显然，在相似度矩阵的

计算效率上，本文所提出的方案有明显的优势，

不难看出，随着用户数的增大，数据量不断增长，

本文所提出的方案的优势也更加显著。 
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图 5  不同用户数划分前后相似矩阵计算耗时 

划分前后的社区发现结果准确度对比见表 3

和表 4，本文选取 3 468 个用户和 20 846 个用户的

社区发现结果进行对比。 

表 3  20 846 个用户划分前后社区发现效果对比 

对比项 划分前 划分后 百分比 

社区内边数/条 16 438 105 7 315 487 44.5% 

好边数/条 16 438 105 7 277 559 44.3% 

正确用户数/个 20 846 20 824 99.9% 

表 4  3 468 个用户划分前后社区发现效果对比 

对比项 划分前 划分后 百分比 

社区内边数/条 109 498 74 581 68.1% 

好边数/条 109 498 56 400 51.5% 

正确用户数/个 3 468 3 327 95.9% 

 
可以看出，无论是在20 846 个用户还是3 468 个

用户的对比实验中，划分后的社区内连边数较划

分前的社区内连边数都减少了近一半，而用户正

确率均在 95%以上，在 20 846 个用户的实验中，

正确率甚至高达 99.9%。显然，本文所提出的相

似矩阵计算方法相较于原始计算方法而言，在社

区发现结果上几乎没有性能和效果的影响。 

图 6 绘制了不同用户社区访问内容分布的热力

图，可以看出，基于本文所提出的相似矩阵计算方法

所获得的用户社区在访问内容分布上有明显的差异，

说明该方法能够对用户内容特征实现良好的区分。 

 
图 6  不同用户社区访问内容分布 

5  结束语 

本文针对目前用户移动网络接入数据分析

中最为常用的一种分析需求（社区发现）在面

对大规模数据计算时出现的效率低下问题进行

了研究，针对其主要的性能瓶颈（相似矩阵计

算）进行了优化设计，提出了一种基于地理位

置的分布式相似矩阵计算方法。方法利用用户

移动网络接入数据中具有的先验位置信息，对

用户进行基于地理位置的划分，并根据划分的

结果，对用户间进行有选择性的相似度计算。

相较于传统的相似度计算方法，本方法在效率

上有了极大的提升，而在社区发现结果上与划

分前相比达到了 99.9%的一致性，整体上表现出

了较为出色的性能。 

根据不同数据类型的特点，有针对性地利用

数据的先验知识对数据进行简单的预处理将能够

为数据的后续处理带来极大的效率提升，如何将

这种思想应用到更为广泛的领域中是未来需要思

考的问题。 
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