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摘　要　KＧ近邻(KＧNearestNeighbors,KＧNN)是一种懒惰学习算法,用 KＧNN 对数据分类时,不需要训练分类模型.

KＧNN算法的优点是思想简单、易于实现;缺点是计算量大,原因是在对测试样例进行分类时,其需要计算测试样例与

训练集中每一个训练样例之间的距离.压缩近邻算法(CondensedNearestNeighbors,CNN)可以克服 KＧNN 算法的

不足.但是,在面对大数据集时,由于自身的迭代计算特性,CNN 的运算效率会变得非常低.针对这一问题,提出一

种名为SparkCNN的压缩近邻算法.在大数据环境下,与基于 MapReduce的 CNN 算法相比,SparkCNN 的效率大

幅提高,在５个大数据集上的实验证明了这一结论.
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Abstract　KＧnearestneighbors(KＧNN)isalazylearningalgorithm．Itisunnecessarytotrainclassificationmodels,

whenoneusesKＧNNfordataclassification．KＧNNalgorithmissimpleandeasytoimplement．ThedisadvantagesofKＧ

NNisthatitrequireslargenumberofcomputations,whichisintroducedbycalculatingdistancesbetweentestinginＧ

stanceandeverytraininginstance．Condensednearestneighbors(CNN)canovercomethedrawbackofKＧNNmentioned

above．However,CNNisaniterativealgorithm,whenitisappliedinbigdatascenario,itsefficiencybecomesverylow．

Inordertodealwiththisproblem,thispaperproposedanalgorithmnamedSparkCNN．Inbigdatacircumstances,

SparkCNNcansignificantlyimprovetheefficiencyofCNN．ThispaperexperimentallycomparedtheSparkCNNwith

MapReduceCNNon５bigdatasets,theexperimentalresultsshowthattheSparkCNNisveryeffective．
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１　引言

KＧ近邻[１]是一种懒惰学习算法,用 KＧNN 对数据分类

时,不需要训练分类模型.KＧNN算法的优点是思想简单、易

于实现;缺点是计算量大,原因是在对测试样例进行分类时,

其需要计算测试样例与训练集中每一个训练样例之间的距

离.当面对大数据环境时,KＧNN 的这一缺点更加突出.针

对KＧNN的这一缺点,研究人员进行了大量的研究,提出了许

多改进的方法,这些方法大致可分为３类:１)基于样例选择的

方法;２)基于近似近邻搜索的方法;３)基于并行化的方法.

基于样例选择的方法是从原训练集中选择一个子集来代

替原训练集后用KＧNN对数据进行分类.这种方法研究的历

史最悠久,早在１９６８年,Hart[２]就提出了一种著名的样例选

择算法,即著名的压缩近邻算法.CNN算法选择的样例大多

分布在分类边界附近,这条准则几乎成了样例选择的基本准

则.近几年,研究人员提出的样例选择方法大多也采用这一

准则.例如,基于交叉验证思想,Zhai等人[３]提出了交叉选择

样例方法;针对 KＧNN 回归问题,Song等人[４]提出了基于排

序的样例选择方法;基于模糊粗糙集技术,Onan[５]提出了样

例选择方法,等.

顾名思义,基于近似近邻搜索的方法是在整个训练集中

搜索目标样例的近似近邻,这类方法目前研究得最多的是基



于哈希技术的方法.例如,基于局部敏感哈希技术,Alvar等

人[６]提出了计算时间复杂度为线性级的样例选择算法,这种

方法能实现大数据集的样例选择;基于树的紧哈希技术,Hou

等人[７]提出了近似近邻搜索方法;基于谱哈希技术,Wan等

人[８]提出了针对高维数据的近似近邻搜索方法;文庆福等

人[９]提出了基于分布式哈希技术的近似近邻搜索方法,等.

基于并行化的方法大多利用开源的大数据平台(如 HaＧ

doop和Spark)并行地进行 KＧ近邻的搜索.由于大数据是近

几年最火热的研究方向,因此研究人员提出了许多这类算法.

例如,刘义等人[１０]提出了基于 MapReduce和 RＧ树的kＧ近邻

连接算法;针对高维大数据分类问题,Muja等人[１１]提出了一

种可扩展的 KＧNN分类算法,其在计算机视觉应用中取得了

良好的效果;Maillo等人[１２]提出了一种基于Spark的大数据

KＧ近邻分类方法;基于 MapReduce和随机权网络,Zhai等

人[１３]提出了一种大数据投票样例选择方法.Song等人[１４]对

基于 MapReduce的大数据 KＧNN 算法进行了理论和实验分

析,证明了其具有较高的参考价值.

因为CNN从训练集中选择样例的过程是一种迭代计算

的过程,而Spark最适合处理大数据迭代计算和交互式计算,

所以基于这种想法,本文提出了基于Spark的 CNN 算法,简

称SparkCNN.在大数据环境下,SparkCNN 可以显著提高

CNN算法的效率.将其与基于 MapReduce的压缩近邻算法

(MapReduceCNN)在５个数据集上进行了实验比较,结果证

明提出的算法是非常有效的.

２　基础知识

本节介绍相关的基础知识,包括压缩近邻算法 CNN 和

Spark大数据内存并行计算框架.

２．１　CNN算法

压缩近邻算法CNN使用的是１Ｇ近邻,也称为最近邻,其

思想非常简单.设 T 是训练集,T′是选择的样例集合.开

始时,从训练集T 中随机选择一个样例,并将其从T 中移动

到T′中.然后,用T′分类T 中的样例,凡是被错误分类的

样例,就从T 中移动到T′中.这样,T 中的样例不断减少,

而T′中的样例不断增加.当T 变为空集或T 中的所有样例

(剩余的样例)都能被T′正确分类时,算法终止.压缩近邻

算法的伪代码如算法１所示.

算法１　压缩近邻算法

输入:训练集 T＝{(xi,yi)|xi∈Rd,yi∈Y},１≤i≤n

初始化 T′＝Ø;

从 T中随机选择一个样例,并将其从 T中移动到 T′中;

repeat

　for(eachxi∈T)do

　　for(eachxj∈T′)do

　　　计算xi到xj之间的距离;

　　　寻找xi在 T′中的最近邻(１Ｇ近邻)x∗
j ;

　　end

　　if(xi的类别和x∗
j 的类别不同)then

　　　T′＝T′∪{xi};

　　　T＝T－{xi};

　　end

　end

until(T＝Ø或 T中的所有样例都能被 T′用最近邻(１Ｇ近邻)正确分

类);

输出:T′

从算法１可以看出,压缩近邻算法 CNN 是一种迭代算

法,其计算时间复杂度为O(n３).当训练集T 的规模较大时,

压缩近邻算法的效率会变得非常低,面对大数据集,它甚至会

变得不可行.针对这一问题,本文提出了基于Spark的压缩

近邻算法,简称 SparkCNN.本文提出的算法充分利用了

Spark内存计算及适于迭代计算的特点,可大幅提高压缩近邻

算法的效率,在５个数据集上的实验结果证实了这一结论.

２．２　Spark并行计算框架

Spark是基于内存计算的大数据并行计算框架,是在克

服另一个大数据开源计算框架 Hadoop不足的基础上提出

的[１５].Spark的首要设计目标是避免运算时出现过多的网络

和磁盘IO开销,为此它将核心数据结构设计为弹性分布式数

据集(ResidentDistributedDataset,RDD).用 户 可 以 使 用

RDD将一部分数据集缓存在内存中,使其能在并行操作时被

有效地重复使用.Spark为 RDD 提供了一系列算子,以对

RDD进行有效的操作.此外,为了避免 Hadoop启动和调度

作业消耗过大的问题,Spark采用基于有向无环图(Directed

AcyclicGraph,DAG)的任务调度机制进行优化,这样就可以

将多个阶段的任务并行或串行执行,无需将每一个阶段的中

间结果存储到 HDFS(HadoopDistributedFileSystem)上.

Spark的两个核心概念是 RDD和算子.RDD是一个抽

象的数据结构,它将一个大数据集以分布式方式保存在机群

服务器的内存中.从物理上讲,RDD将一个大数据集划分为

若干个数据块,这些数据块以分布式方式存储在机群的各个

节点上,可以存储在节点的内存中,也可以存储在节点的外存

中.每一个数据块有一个标识BlockID,通过BlockID元数据

实现对数据块的管理.从逻辑上讲,这些数据块被划分为若

干个分区.RDD通过算子对分区数据进行操作,结果会得到

一个新的 RDD.算子是 Spark中定义的函数,用于对 RDD

中的数据进行操作.Spark中的算子可以分为以下４类:

１)创建算子,用于将缓存在内存中的数据或外存文件创

建为 RDD对象;

２)变换算子,用于将一个 RDD变换为另一个 RDD;

３)缓存算子,用于将 RDD缓存在内存中或外存中,以便

后续运算继续使用;

４)行动算子,会触发 Spark作业执行,并保存计算结果

RDD.

图１以大数据词频统计为例,给出了Spark处理大数据

的流程.从图１可以看出 RDD和算子之间的关系.
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图１　Spark处理大数据的流程(以词频统计为例)

３　基于Spark的压缩近邻算法

本节首先介绍本文提出的SparkCNN算法的基本思想,

然后给出SparkCNN 算法的伪代码.SparkCNN 算法的思

想如图２所示,它主要利用了Spark中 map算子分而治之的

思想和Spark内存计算的特性.具体地,首先将大数据集合

T 划分为若干子集,并部署到m 个Spark云计算节点上;然后

在这些节点上应用CNN算法并行地从相应的子集中选择样

例;最后将各个节点选择的样例合并到一起,得到最终选择的

样例子集.因为 CNN 算法是一种迭代算法,所以在各个节

点上应用CNN算法选择样例时,利用Spark的内存计算特性

将每一次迭代得到的中间结果缓存进内存中,在之后 CNN
算法的不断迭代过程中,可以不断重复利用缓存的中间结果,

大大减少算法的运行时间,大幅度提高压缩近邻算法 CNN
的效率.SparkCNN算法的伪代码如算法２所示.

图２　SparkCNN算法的基本思想

算法２　SparkCNN算法

输入:训练集 T＝{(xi,yi)|xi∈Rd,yi∈Y},１≤i≤n

初始化 T′＝Ø;

从 T中随机选择一个样例,并将其从 T中移动到 T′中;

repeat

　//用算子textFile读取压缩样例集合 T′

　varlines:RDD[String]＝sc．textFile(T′);

　//用 map算子将大数据集划分为若干个子集,并部署到不同的

Spark节点.各个节点并行地用 T′按最近邻对子集中的样例进

行分类,并选择错误分类的样例

varT′∶RDD＝lines．map(xj＝＞{

for(i＝１;i≤subT．size();i＝i＋１)do

　Distance＝EuclideanDistance(xj．subT．get(xi));

　if(Distance＝minDistance)then

　　if(xi的类别和xj的类别不同)then

　　　T′＝T′∪{xi};

　　　T＝T－{xi};

　　end

　end

end

})

//用saveAsTextFile算子将最新的压缩样例集合缓存到 T′中

result．cache()．saveAsTextFile(T′);

until(T＝Ø或 T中的所有样例都能被 T′用最近邻(１Ｇ近邻)正确分

类);

输出 T′

４　实验结果

为了验证本文所提算法的有效性,将其与基于 MapReＧ

duce的CNN算法[１６]在５个大数据集上进行实验比较.５个

大数据集中,包括２个人工数据集和３个 UCI数据集.第一

个人工数据集是它们二维数据集,每类１０００００个样例,共

３０００００个样例.它们服从的概率分布为:
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第二个人工数据集是一个２类二维数据集,每类包含

２０００００个样例点,共４０００００个样例点.它们服从的高斯分

布为p(x|ωi)~N(μi,∑
i
),i＝１,２,参数如表１所列.

表１　高斯分布的相关参数

i μi ∑
i

１
１．０
１．０[ ]

０．６ －０．２
－０．２ ０．６[ ]

２
２．５
２．５[ ]

０．２ －０．１
－０．１ ０．２[ ]

５个大数据集的基本信息列于表２中;实验环境是具有６
个节点的云计算平台,节点的基本配置信息如表 ３ 所列;

Spark云计算平台中节点的具体规划如表４所列;在５个数

据集上的实验结果分别列于表５－表９中,从中可以看出,基
于Spark的 CNN 算法的效率远远高于基于 MapReduce的

CNN的效率.
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表２　实验所用数据集的基本信息

数据集 样例个数 属性个数 类别个数

Gaussian１ ３０００００ ２ ３

Gaussian２ ４０００００ ２ ２

SkinSegmentation ２４００００ ３ ２

PokerHand １００００００ １０ １０

ForestCoverType ５８００００ ５４ ７

表３　云计算节点的基本配置信息

软硬件项目 配置情况

处理器(CPU) InterXeonE５Ｇ４６０３２．０GHz(双核)

内存 ８GBRDIMM
硬盘 １TB
网卡 Broadcom５７２０QP１GB网络子卡(四端口)

网络设备 华为S３７００系列以太网交换机

操作系统 CentOS６．４
云计算平台 sparkＧ１．６．０ＧbinＧhadoop２．４．tgz

JDK版本 Jdk１．８

表４　Spark云计算节点的功能规划

节点号 主机名 IP地址 节点类型

１ host１ １０．１８７．８４．５０ Master

２ host２ １０．１８７．８４．５１ Worker

３ host３ １０．１８７．８４．５２ Worker

４ host４ １０．１８７．８４．５３ Worker

５ host５ １０．１８７．８４．５４ Worker

６ host６ １０．１８７．８４．５５ Worker

表５　在数据集 Gaussian１上的实验结果

(单位:s)

迭代次数 SparkCNN MapReduceCNN
第１次 １２７．２１ ２６９．７
第２次 ４６．０１ ２２０．８
第３次 ４５．７８ ２０９．５
第４次 ４４．６７ ２０８．９
第５次 ４３．９０ ２０７．７

表６　在数据集 Gaussian２上的实验结果

(单位:s)

迭代次数 SparkCNN MapReduceCNN
第１次 １７８．２５ ３４０．８５
第２次 ５４．５５ ３１５．１
第３次 ４９．００ ３１０．０
第４次 ４７．３４ ３０９．７
第５次 ４６．１９ ３０９．４

表７　在数据集SkinSegmentation的实验结果

(单位:s)

迭代次数 SparkCNN MapReduceCNN
第１次 １８．６２０ １３４．２０１
第２次 ９．０３１ １２７．８０７
第３次 ８．２１３ １３２．５７６
第４次 ８．０１２ １３０．２４３
第５次 ８．０１１ １３５．０１１

表８　在数据集PokerHand上的实验结果

(单位:s)

迭代次数 SparkCNN MapReduceCNN
第１次 ５９．０１３ ２４３．０２３
第２次 １２．４８５ ２４７．７２４
第３次 １１．３８４ ２３８．８３４
第４次 １０．５２７ ２５２．３２４
第５次 １０．６３４ ２３７．０８７

表９　在数据集ForestCoverType上的实验结果

(单位:s)

迭代次数 SparkCNN MapReduceCNN
第１次 ３８．６７３ ４２２．８６７
第２次 １５．３２４ ４１０．３９３
第３次 １０．３８３ ４３５．０１３
第４次 １０．２４５ ４０２．８９１
第５次 ９．８６５ ４３２．０８１

结束语　本文提出了一种基于Spark的压缩近邻算法,

通过研究我们得出两个结论:１)因为Spark是一种大数据内

存计算框架,所以基于Spark的压缩近邻算法的运行效率远

高于基于 MapReduce的压缩近邻算法;２)Spark在第一次迭

代的过程中需要从 HDFS上读取数据,并通过Spark引擎将

其转化成 RDD后缓存进内存中,这需要花费较多的时间,但

在以后的运行过程中可以重复利用缓存的 RDD 数据集,

Spark压缩近邻算法的运行时间会大大减少.实验结果显

示,与基于 MapReduce的CNN算法相比,SparkCNN具有非

常高的效率.

参 考 文 献

[１] COVERT,HARTP．Nearestneighborpatternclassification[J]．

IEEETransactionsonInformationTheory,１９６７,１３(１):２１Ｇ２７．

[２] HART P．The condensed nearest neighbor rule[J]．IEEE

TransactiononInformationTheory,１９６８,１４(５):１５Ｇ５１６．

[３] ZHAIJH,LIT,WANGXZ．AcrossＧselectioninstancealgoＧ

rithm [J]．JournalofIntelligent & Fuzzy Systems,２０１６,

３０(２):７１７Ｇ７２８．

[４] SONGYS,LIANGJY,LUJ,etal．AneffcientinstanceselecＧ

tionalgorithmforknearestneighborregression[J]．NeurocomＧ

puting,２０１７,２５１:２６Ｇ３４．

[５] ONAN A．AfuzzyＧroughnearestneighborclassifiercombined

withconsistencyＧbasedsubsetevaluationandinstanceselection

forautomateddiagnosisofbreastcancer[J]．ExpertSystems

withApplications,２０１５,４２(２０):６８４４Ｇ６８５２．

[６] ALVARAG,JOSEＧFRANCISCODP,RODRíGUEZJJ,etal．

Instanceselectionoflinearcomplexityforbigdata[J]．KnowＧ

ledgeＧBasedSystems,２０１６,１０７(C):８３Ｇ９５．

[７] HOUG,CUIR,PANZ,etal．TreeＧbasedcompacthashingfor

approximatenearest neighborsearch[J]．Neurocomputing,

２０１５,１６６(C):２７１Ｇ２８１．

[８] WANJ,TANGS,ZHANGDD,etal．HDIdx:HighＧdimensional

indexingforefficientapproximatenearestneighborsearch[J]．

Neurocomputing,２０１７,２３７:４０１Ｇ４０４．

[９] 文庆福,王建民,朱晗,等．面向近似近邻查询的分布式哈希学习

方法[J]．计算机学报,２０１７,４０(１):１９２Ｇ２０６．

[１０]刘义,景宁,陈荦,等．MapReduce框架下基于 RＧ树的kＧ近邻连

接算法[J]．软件学报,２０１３,２４(８):１８３６Ｇ１８５１．

[１１]MUJA M,LOWEDG．Scalablenearestneighboralgorithmsfor

highdimensionaldata[J]．IEEETransactionsonPatternAnalyＧ

sis& MachineIntelligence,２０１４,３６(１１):２２２７Ｇ２２４０．

[１２]MAILLOJ,RAMÍREZS,TRIGUEROI,etal．kNNＧIS:AnIteraＧ

tiveSparkＧbaseddesignofthekＧnearestneighborsclassifierfor

９０４第６A期 张素芳,等:基于Spark的压缩近邻算法



bigdata[J]．KnowledgeＧBasedSystems,２０１７,１１７:３Ｇ１５．

[１３]ZHAIJH,WANGXZ,PANGX H．VotingＧbasedinstanceseＧ

lectionfromlargedatasetswithmapreduceandrandomweight

networks[J]．InformationSciences,２０１６,３６７:１０６６Ｇ１０７７．

[１４]SONG G,ROCHASJ,BEZE L E,etal．K nearestneighbour

joinsforbigdataonmapreduce:atheoreticalandexperimentaＧ

lanalysis[J]．IEEE TransactionsonKnowledge & DataEngiＧ

neering,２０１６,２８(９):２３７６Ｇ２３９２．

[１５]刘军,林文辉,方澄．Spark大数据处理Ｇ原理、算法与实例[M]．

北京:清华大学出版社,２０１６．

[１６]翟俊海,郝璞,王婷婷,张明阳．MapReduce并行化压缩近邻算

法[J]．小型微型计算机系统,２０１７(１２):２６７８Ｇ２６８２．

(上接第３９７页)
定一个较低数值的λ(如０．１),然后随机抽取几次(如１０次)

一定规模的词对样本(如１００个)交由专家判定.若专家判定

样本中的词对确实具有语义关联性,则此时的λ即可作为阈

值输出;否则,对λ递增一定步长,再重复随机抽取和专家判

定的过程.

事实上,随着λ的递增,所抽取样本中专家判定具有语义

关联性的词对比率会同步递增.因此,初期可将λ递增的步

长设置为一个较大的数值(如０．０１),随着λ的递增再将步长

逐步减小(如０．００５).

３．５　词簇中心的选取

假设W１＝{wi|i＝１,２,,s,s≤t}是一个连通词簇,即目

标领域主题中的一个子主题.定义词簇中某一个词汇 wi 与

词簇W１ 的语义关联度O(wi)如下:

O(wi)＝TFIDF(wi)＋∑
s

j＝１
j≠i

Q(wi,wj)

通过归一化,可得到词汇 wi 对词簇 W１ 的语义贡献度

为:O(wi|W１)＝ O(wi)
∑

wi∈W１

O(wi)
.

从而,选取对词簇 W１ 语义贡献度最大的词汇作为词簇

中心w∗
１ ,即:

w∗
１ ＝ max

wi∈W１

O(wi|W１)

词簇中其他词汇即作为词簇中心词汇的连接词汇.

３．６　主题词表的生成

由３．１节得到目标领域主题候选词,由３．３节得到基于

词共现的主题词簇图,由３．４节得到每个词簇的中心词汇,从

而给出如下主题词表生成算法.

Step１　在主题词簇集 W 中选择任意初始词汇节点,设

为w０;

Step２　遍历词汇w０ 所在的词簇,设为 W０⊂W,并计算

词簇W０ 的词簇中心,设为w∗
０ ;

Step３　以词汇w∗
０ 为中心词汇,以词簇 W０ 中其他词汇

为连接词汇,构建目标领域主题词表(w∗
０ ,O(w∗

０ )):{(wi,

O(wi))|wi∈W０};

Step４　若主题词簇集 W\W０＝Ø,则退出;否则选择词

汇节点,设为w１≠w０,重复Step２和Step３.

４　算例

为验证本文所提方法对目标领域主题词表抽取的效果,

选用某时政类报刊上７１５篇新闻报道进行实验.每篇报道不

短于１０００字,并标注其中２２３篇是关于主题“美国海外军事

活动”的.

以这７１５篇新闻报道作为样本语料,以标注具有主题属

性的２２３篇新闻报道作为领域文本集.抽取出目标领域主题

词表共３７７个词汇,２９个词簇,表１列出了部分抽取结果.

表１　算例计算结果

核心词汇 链接词汇

局势(０．１８)
危机(０．１１)原则(０．０９)政治(０．０７)

事态(０．０６)立场(０．０６)

外交部(０．２３)
发言人(０．１３)外长(０．１０)公约(０．０７)

应对措施(０．０４)大使(０．０２)

航空母舰(０．３)
护卫舰(０．２１)战机(０．１７)海军基地(０．０５)

战斗群(０．０３)武器(０．０１)

水域(０．２７)
军事行动(０．１５)主权(０．１４)安全(０．１２)

岛链(０．０３)射程(０．０３)

演习(０．４)
联合军事演习(０．３３)作战单位(０．０５)

演练项目(０．０４)编队(０．０４)
救援(０．０３)

 

通过与该领域专家人工抽取结果的比较表明,该词表具

有较好的准确率和召回率.

结束语　对特定领域主题词表的提取,一方面能为进一

步优化自然语言的处理性能和效果提供基础,另一方面能为

本体构建提供概念的构成要素和关系结构[８].

本文提出一种面向给定语料的领域主题词表提取算法,

构建了一种从语料中自动获取主题词表的语言处理模型,实

现了对特定专业或细分领域主题词表的统计学习.该方法是

一种基于计算的经验主义方法,不受人为主观因素的影响,计

算结果具有客观性.
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