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摘　要　特征选择是文本分类的关键步骤,分类结果的准确度主要取决于选择得到的特征词的优劣.文中提出一种

基于 MapReduce的多级特征选择机制,一方面利用改进的 CHI特征选择算法进行初次筛选,再通过互信息方法对初

选结果进行噪声词过滤、优质特征词前置等操作;另一方面将本机制载入 MapReduce模型中,以减少多级特征选择作用

于海量数据的时间消耗.实验结果表明,该机制能在较短的时间内处理大规模数据,同时也提升了文本分类的精度.
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Abstract　Featureselectionisacommittedstepoftextclassification．Theclassificationaccuracymainlydependsonthe
meritsanddemeritsoftheselectedfeaturewords．ThispaperproposedamultiＧlevelfeatureselectionmechanismbased
onMapReduce．Ontheonehand,themechanismscreenstheoriginaldatasetbyanimprovedCHIfeatureselectionalgoＧ
rithm,thenusesthemutualinformationmethodtofilterthenoisewordsandtoputthehighqualityfeaturewordsforＧ
wardfortheprimaries．Ontheotherhand,thetimeconsumptionofmultiＧlevelfeatureselectionisreducedbyintroduＧ
cingthemechanismintoMapReducemodel．ExperimentalresultsshowthatthemechanismimprovesboththeclassificaＧ
tionaccuracyanditsruntimewhendealingwithbigdataproblems．
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１　引言

文本分类是数据挖掘的研究热点,指将一系列文本划分

到预先设定的类目中.特征选择是文本分类的关键步骤,指

从文本中挑选出最能表示此文本信息的一类词充当分类参

照,因此特征选择算法的好坏直接影响文本分类的精度[１].

MapReduce是 Google公司处理为大规模数据而提出的

基于分布式并行计算的编程模型,其核心策略是分而治之,即

将庞大的作业集均衡分配到多个节点进行处理[２].通过对数

据的拆分与组合,不仅提高了并行处理数据的能力,也极大地

提升了系统性能.

传统的特征选择方法有χ２
统计量(ChiSquareStatistic,

CHI)、互信息(MutualInformation,MI)、文档词频(Document

Frequency,DF)等.传统的特征选择算法考虑的制约条件较

少,分类精度偏低;多级特征选择模型能有效解决分类精度偏

低的问题.文献[３]提出了基于特征贡献度(FeatureContriＧ

butionDegree,FCD)和 隐 式 语 义 索 引 (LatentSemanticInＧ

dexing,LSI)的多级特征模型.文献[４]则利用类似CHI的提

取器进行初级选择.然后再使用基于LSI的遗传算法(GeneＧ

ticAlgorithm,GA)进行二级选择.文献[５]提出了以信息增

益序列(InformationGainSequences,IGS)为初级选择,GA方

法为二级选择的多级特征选择模型.上述方法虽然能提高分

类精度,但也存在明显不足,在完成二级特征选择后,特征词

集合会丢失一部分原始语义,原因是多级特征选择的过滤性

强且很少考虑上下文.文献[６]首先用IGS对文本进行初级

选择,然 后 用 马 尔 科 夫 链 过 滤 (MarkovBlanketFiltering,

MBF)算法进行二级选择.此方法在一定程度上保留了较完

整的原始语义,但具有较高的时耗.类似地,文献[７]用一种

改进的 TFＧIDF 方法做初步筛选,再用最大相关最小冗余

(MRMR)进行第二次筛选,二次筛选时使用增量式搜索来减

少时耗.此方法在无损原始语意和消除冗余的同时,还在时

耗上做出优化,但宏观上时耗优化仍有改进空间.

为在改进特征选择算法的同时尽可能地保留原始语义,

并且保证模型具有较低的时间消耗,本文提出一种基于 MaＧ



pReduce的多级特征选择机制,利用改进的 CHI方法进行初

级选择,然后用互信息方法过滤 CHI方法产生的噪声词,并

将合适的特征词前置.考虑到互信息方法需要消耗大量时

间,将本模型载入到 MapReduce框架中,充分发挥其处理海

量数据的优势,提升模型的执行效率.

２　相关理论

２．１　CHI方法

CHI方法是基于统计学的分类方法,通过比较实际观测

值和理论值的偏移量,来判断理论值的正确与否[８].应用时,

经常假设待评判的两个变量相互独立,比较实际观测值和理

论值的偏移量,若偏移量浮动在偏移阈值之内,则判定两个变

量相互独立,可理解为造成此次偏移是因为测量误差或小概

率事件的发生;若偏移量浮动在偏移阈值之外,则认为两个变

量存在相关性.若偏移量记为D,理论值记为E,一组实际观

测值表示成(x１,􀆺,xi,􀆺,xn),则 CHI方法的计算公式如

式(１)所示:

DI＝∑
n

i＝１

(xi－E)２
E

(１)

将CHI方法用于特征选择时,有如下过程:提出假设,假

设特征词(记作ti)与类别(记作Cj)相互独立,即两者不相关;

计算偏移量,计算每个特征词ti 与类别Cj 的偏移值;选择特

征词,偏移量越大说明特征词ti 与类别Cj 的相关性越大,所

以将计算的偏移量降序排列,取阈值之外的前k个.对于一

组文本集(记作Ds),篇数记作 N,与类别Cj 相关的文档篇数

记作M,引入情形分析表来更直观地表述字母含义,如表１
所列.

表１　情形分析表

特征选择 属于类别Cj 不属于类别Cj 总计

包含词ti A B A＋B
不包含ti C D C＋D

总数 A＋C (M) B＋D (N－M) N

考查特征词ti 与类别Cj 之间相关性的CHI方法可用式

(２)所示的等价公式来表示.

　χ２(ti,Cj)＝
(AD－BC)２

(A＋B)(C＋D) (２)

其中,χ２(ti,Cj)表示偏移值.由式(２)可知,尽管 CHI方法有

较好的分类效果,但也存在明显缺陷:

１)CHI方法只考虑文档频数,忽略了特征词频数,致使

CHI方法更多地选择那些在多数类别的多数文档中低频

出现的特征词,反而过滤掉那些在某类文档中高频出现的

特征词.

２)产生新的噪声特征词.当AD 值很小、BC 值很大时,

(AD－BC)２ 很大,这类特征词也会被挑选出来作为噪声特征词.

２．２　互信息法

互信息是基于信息论的分类方法.与 CHI方法相似,互

信息同样用于描述两个变量之间的相关性[９].互信息值越

大,表明两个变量的相关程度越大.将互信息方法用于特征

选择时,特征项ti 与类别Cj 的互信息记作MI(ti,Cj),其计

算公式如式(３)所示:

MI(ti,Cj)＝log
p(ti,Cj)

p(t)×p(Cj)
(３)

其中,分类类别数记为m,p(ti,Cj)指特征词ti 在类别Cj 中

出现的概率,p(t)指特征词ti 在整个训练文本集中出现的概

率,p(Cj)指类别为Cj 的文档在整个文本集中出现的概率.

根据上文提到的文本集Ds与表１,互信息公式也可表示成:

MI(ti,Cj)＝log AN２

(A＋B)M２ (４)

２．３　MapReduce

MapReduce是一个大数据集的分布式处理平台,具有高

可用性、高可扩展性和高容错性能[１０].MapReduce模型集成

多个计算机节点对海量数据进行并行处理[１１].

MapReduce主要包括 Map阶段(映射)和 Reduce阶段

(归约)[１２Ｇ１３],图１描述了 MapReduce的工作过程.原始数据

经过预处理并按块划分输入到 Map函数中,经过中间过程的

缓存、排序等处理,最后由 Reduce函数把具有相同标签的值

合并在一起.数据将以键值对‹Key,Value›的形式保存或流

动.Map函 数 和 Reduce函 数 都 可 以 由 用 户 预 先 编 写 设

定[１４].

图１　MapReduce的工作流程

３　基于 MapReduce的多级特征选择机制

３．１　多级特征选择模型

针对上文描述的CHI方法的不足,文中提出一种基于改

进CHI方法以及互信息法的两级特征选择模型.改进的

CHI方法(记为 NCHI)作为初级特征选择,可以消除传统

CHI方法只考虑文档频数而忽略特征词频数带来的影响,将
利用初级选择得到的特征词集再经过互信息法进行二级选

择,过滤掉在初级选择时生成的噪声词,如图２所示.

图２　多级特征选择模型

不同于传统CHI方法,NCHI中引入类内频数作为新的

参数,记作CIFij.类内频数表示特征词ti 在类别Cj 的所有

文档中出现次数的最大值,计算公式如式(５)所示:

CIFij＝max
M

u＝１
{tfiju} (５)

其中,tfiju为特征词ti 在类别Cj 下的文档中出现的次数,M
为类别Cj 的文档数(同表１中的 M).由式(５)可知,tfiju 越
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大,说明特征词ti 在类别Cj 下的文档du 中出现的频数越大,

则将此特征词作为该类别的候选特征词的可能性就越大.

综上所述,NCHI方法的计算公式如式(６)所示,其中

χ２
new(ti,Cj)为 NCHI方法的值.

　χ２
new(ti,Cj)＝CIFij×χ２(ti,Cj) (６)

NCHI中引入类内频数可以解决传统 CHI方法忽略特

征词频数的问题,但没有解决CHI方法产生额外噪声词的问

题,因此在二级选择时,使用互信息法可以有效过滤在 NCHI
初级选择过程选中的噪声词.由式(２)可知,噪声词有如下特

点:１)包含特征词ti 但不属于类别Cj;２)属于类别Cj 但没有

包含特征词ti.这类噪声词中特征词ti 和类别Cj 具有很弱

的相关性;而互信息方法正是一种考查变量相关性的分类方

法,所以将其作为二级选择可以充分发挥优势,有效过滤初级

选择中生成的噪声词;另外,优秀的特征词因具有较高的相关

度而被前置,不会被取词值域截断而遗漏.实际上,相比

IGSＧGA等算法,NCHI是一种弱特征选择方法,选择后不会

有损原始语意,但会保留部分噪声词;而互信息的优势在于根

据相关性大小进行选择,这样可以有效过滤噪声词,最终选择

最佳特征词.

３．２　基于 MapReduce的多级特征选择机制

本文提 出 的 多 级 选 择 模 型 能 有 效 提 升 分 类 精 度,但

NCHI方法中类内频数的计算和互信息方法的使用会造成大

量的时间开销,降低模型的执行效率.因此,将模型载入 MaＧ

pReduce框架中,利用其处理海量数据的高效性优势来缩短

多级特征选择模型的执行时间.基于 MapReduce的多级特

征选择机制的流程如图３所示.

图３　基于 MapReduce的多级特征选择机制的流程

从图３中可以看出,基于 MapReduce的多级特征选择模

型分为两部分:文本训练阶段和文本分类阶段.

３．２．１　文本训练阶段

图４给出基于 MapReduce的多级特征选择文本训练阶

段模型.

对于给定的训练文本集,首先进行预处理,包括分词断

句、去停用词等,将处理后的文本集标记为一阶训练集输入训

练模型.如图４所示,文本训练阶段包括３个 MapReduce过

程.第(１)个 MapReduce过程的作用是计算特征词的类内频

数.一阶训练集分块输入到不同的节点执行 Map函数,主要

执行式(５)的计算方法,得到基于‹特征词,‹类别,tfiju››的键

值对,记作‹Tid,‹Cid,tfiju››;经过中间过程处理,最后经过

Reduce函数,以Tid为分类主键,查找tfiju 的最大值CIFij,

从而得到了键值对‹特征词,‹类别,类内频数››,记作‹Tid,

‹Cid,CIFij››.将键值对作为二阶训练集输入到第(２)个

MapReduce过程,其中 Map阶段的核心计算公式为式(６),将

得到的特征词ti 和类别Cj 的 NCHI值存储为键值对,记作

‹Tid,‹Cid,χ２
new››;经过中间过程处理后,以Cid 为分类主

键,执行 Reduce函数,降序排列得到的χ２
new值,取预先规定的

前f个,从而得到类别Cj 的初级特征向量,最后将其归入初

级训练库.

图４　基于 MapReduce的多级特征选择训练模型

初级训练库数据收集完成后,可转而进行二级特征的选

择.将不同类别的初级特征向量以类为整体按块划分,输入

到不同节点上执行 Map函数,主要执行式(４)的计算方法,得
到键值对‹‹类别,特征词›,MI值›,记作‹‹Cid,Tid›,MI›;经
过中间过程处理后,以Cid为分类主键,执行 Reduce函数,同
样降序排列得到的 MI值,取预先规定的前s个,得到类别Cj

的二级特征向量,最后将其归入二级训练库.根据上述流程,
算法１给出基于 MapReduce的多级特征选择训练算法描的

述.
算法１　基于 MapReduce的多级特征选择训练算法

输入:一阶训练集,类别C,文档d,特征词t
输出:类别的二级特征向量

１．　Map１

２．　{

３．　　//计算一阶训练集中特征词的类内频数

４．　　foreachdu∈Cjdo

５．　　　foreachti∈dudo

６． 　　计算tfiju;

７．　　　　 输出中间键值对‹Tid,‹Cid,tfiju››;

８．　　 　endfor

９．　　 endfor

１０．　}

１１．　Reduce１

１２．　{

１３．　　输入中间键值对‹Tid,‹Cid,tfiju››;

１４．　　foreachTiddo

１５．　　　计算类内频数;

１６．　　　输出键值对‹Tid,‹Cid,Itfiju››;

１７．　　endfor
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１８．　}

１９．　//获取类别的初级特征向量

２０．　Map２
２１．　{

２２．　　输入键值对‹Tid,‹Cid,Itfiju››;

２３．　　foreachTiddo

２４．　　　计算 NCHI的值χ
２
new;

２５．　　　输出键值对‹Tid,‹Cid,χ
２
new››;

２６．　　endfor
２７．　}

２８．　Reduce２
２９．　{

３０．　　输入中间键值对‹Tid,‹Cid,χ
２
new››;

３１．　　foreachCiddo

３２．　　　χ
２
new降序排列,并取前f个;

３３．　　　输出类别的初级特征向量;

３４．　　endfor
３５．　}

３６．　//获取类别的二级特征向量

３７．　Map３
３８．　{

３９．　　输入类别的初级特征向量;

４０．　　foreachCiddo
４１．　　　foreachTiddo
４２．　　　　计算 MI的值;

４３．　　　　输出键值对‹‹Cid,Tid›,MI›;

４４．　　　endfor
４５．　　endfor
４６．　}

４７．　Reduce３
４８．　{

４９．　　输入键值对‹‹Cid,Tid›,MI›;

５０．　　foreachCiddo
５１．　　　　MI降序排列,并取前s个;

５２．　　　　 输出类别的二级特征向量;

５３．　　endfor
５４．　}

１)http://www．nlpir．org/?actionＧviewnewsＧitemidＧ１０３．

３．２．２　文本分类阶段

图５是基于 MapReduce的多级特征选择文本分类阶段

的模型.

图５　基于 MapReduce的多级特征选择测试模型

分类模型的数据来源于经过预处理的测试文本集,记作

一阶测试集.第(４)个 MapReduce过程的作用是统计特征词

ti 在测试文档中出现的次数,进而生成各个文档特征向量.

需强调的是,此过程只关心特征词ti 在文档du 中出现的频数

(记作tfiu),不关心文档类别.一阶测试集以文本为整体,按
块划分归入不同节点,执行 Map函数,以计算特征词的tfiu,
之后得到键值对‹特征词,文档,tfiu›,记作‹Tid,Did›,tfiu›;
经过中间过程处理,最后经过 Reduce函数,将同 Did的特征

词按tfiu值降序排列,取预先规定的前k个值组成文档du 的

特征向量.
第(４)个 MapReduce过程的结果归档后记为二阶测试

集,输入到第(５)个 MapReduce过程.第(５)个 MapReduce
过程的作用是基于二阶训练库,用 KNN 分类器分类二阶测

试集.经过 KNN 分类后得到基于‹类别,文档›的键值对

‹Cid,Did›,同样是经过中间过程处理后,最后执行 Reduce
函数,以类别为分类依据,将同Cid的文档归类,即得到最终

的分类结果,输出处理.分类算法的描述如算法２所示.
算法２　基于 MapReduce的多级特征选择分类算法

输入:一阶测试集,文档d,特征词t
输出:各个类别的文档集

１．Map４{

２．　foreachti∈dudo

３．　　计算特征词的tfiu;

４．　　输出中间键值对‹Tid,Did›,tfiu›;

５．　endfor

６．}

７．Reduce４{

８．　foreachDiddo

９．　　tfiu倒序排列,取前k个;

１０．　　输出文档特征向量;

１１．　endfor

１２．}

１３．Map５{

１４．　输入二阶训练库;

１５．　输入二阶测试集;

１６．　foreachdudo

１７．　　KNN分类器分类;

１８．　　输出中间键值对‹Cid,Did›;

１９．　endfor

２０．}

２１．Reduce５{

２２．　foreachCiddo

２３．　　相同Cid索引号的文档归并;

２４．　　输出类别文档集;

２５．　endfor

２６．}

在算法１和算法２中,每个 Mapreduce过程均可在给定

节点上分布式运行,而且对于每个 Map阶段和 Reduce阶段,
也可以在多个节点上并行执行.相对于前文所提及的文献,
该方式可大幅度消减时间上的复杂度,提升系统效率.

４　实验与分析

４．１　实验数据

本文使用复旦大学(复旦大学计算机信息与技术系国际

数据库中心自然语言处理小组)提供的语料库１),选取其中６
类文档作训练集和测试集,本文最终所用语料集为非平衡语
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料集,选取情况如表２所列.

表２　测试集和训练集文档的选取情况

语料类 运动 农业 航空 政治 医药 经济

训练集 １０００ １０００ ５００ ５００ ５０ ５０
测试集 １０００ １００ ５００ ５０ ５０ ５００

４．２　实验设置

本文实验从以下几个方面考虑:

１)干扰性检验实验:检验 MapReduce机制对多级特征选

择模型的特征选择向量维度是否有干扰或者不良影响.具体

实验为:将多级特征选择模型分别运行在普通 PC机和 HaＧ
doop单节点上,对比初级特征选择和二级特征选择文本向量

的维度.

２)性能对比实验:检验多级特征选择模型的性能.具体

实验为:对比文献[５]提出的IGSＧGA 方法、文献[７]提出的

TFIDFＧMRMR方法 以 及 本 文 提 出 的 多 级 特 征 选 择 方 法

(NCHIＧMI)的分类效果.

３)效率检验实验:检验本文提出的多级特征选择模型在

Hadoop平台上的执行效率.具体实验为:对比IGSＧGA 方

法、TFIDFＧMRMR方法以及本文提出的 NCHIＧMI方法的执

行时间,另外还将观察 NCHIＧMI方法在 Hadoop平台上不同

节点数时的执行加速比.

实验所用 机 器 均 按 以 下 配 置 搭 建 环 境:CPU 为Intel
Corei５Ｇ６５００３．２０GHz,８GB 内存,２TB 硬 盘,操 作 系 统 为

Ubuntu１４．０４,Hadoop版本为１．２．１,Java版本为１．７．０.实

验中 KNN分类器中的K 取值为１０.

４．３　评价指标

１)准确率,用来反映分类结果的准确性,记作P.计算公

式如式(７)所示:

P＝
类别中正确分类的文本数

分为该类的文档总数
(７)

２)召回率,用来反映能正确分类的能力,记作R.计算公

式如式(８)所示:

R＝
类别中正确分类的文本数
本应分到该类的文本总数

(８)

３)F１值,是基于查准率和召回率的综合评价指标,反映

了系统的综合性能.计算公式如式(９)所示:

F１＝２PR
P＋R

(９)

４)加速比,用来衡量任务并行处理的性能[１５],记作 Ts.

计算公式如式(１０)所示:

Ts＝
单处理器下的执行时间
多节点并行执行时间

(１０)

４．４　结果分析

１)干扰性检验实验的结果如表３所列.

表３　PC单机和 Hadoop单节点在各阶段取词的数量

序号 类别

PC单机

初级特征

选择文本

向量维度

二级特征

选择文本

向量维度

Hadoop单节点

初级特征

选择文本

向量维度

二级特征

选择文本

向量维度

１ 运动 ８６３ ６９８ ８５１ ６７６
２ 农业 ７１９ ５６５ ７３９ ５９１
３ 航空 ７２４ ４６４ ７１６ ４５０
４ 政治 ６８８ ５７１ ６８０ ５６３
５ 医药 ５３５ ４６０ ５２２ ４６２
６ 经济 ６１８ ４６３ ６２６ ４７５

　　由表３中的实验数据可看出:初级特征选择向量维度和

二级特征选择向量维度在 PC单机和 Hadoop单节点上的维

数差距不大,在误差范围内和执行差异可接受范围内.综上

所述,MapReduce技术的引入对多级特征选择模型没有产生

明显干扰或不良影响.

２)表４－表６分别记录了３种方法下,各个类别的准确

率、召回率、F１值数据.为了更直观地显示此实验结果,图６－
图８以直方图形式显示了表４－表６的实验结果.

表４　准确率对比

(单位:％)

序号 类别 IGSＧGA TFIDFＧMRMR NCHIＧMI

１ 运动 ８２．７３ ９０．９２ ９１．０７

２ 农业 ８１．６５ ９０．８８ ９０．５１

３ 航空 ７９．３１ ８６．６１ ８７．２３

４ 政治 ７８．６８ ８５．９５ ８６．７３

５ 医药 ５０．２６ ５８．３０ ５８．６２

６ 经济 ４０．２０ ４３．７１ ４５．２８

图６　准确率对比直方图

表５　召回率对比

(单位:％)

序号 类别 IGSＧGA TFIDFＧMRMR NCHIＧMI

１ 运动 ８６．２０ ９３．２０ ９３．８０

２ 农业 ８１．００ ９１．００ ９１．００

３ 航空 ８２．２０ ８８．６０ ８９．２０

４ 政治 ８０．００ ８６．００ ８６．００

５ 医药 ５４．００ ６８．００ ７０．００

６ 经济 ４２．８０ ４６．６０ ４８．８０

图７　召回率对比直方图

表６　F１对比

(单位:％)

序号 类别 IGSＧGA TFIDFＧMRMR NCHIＧMI

１ 运动 ８４．００ ９２．０４ ９２．４１

２ 农业 ８１．３２ ９０．９３ ９０．７５

３ 航空 ８０．７２ ８７．５９ ８８．２０

４ 政治 ７９．３３ ８５．９７ ８６．３６

５ 医药 ５２．０６ ６２．７７ ６３．８０

６ 经济 ４１．４５ ４５．１０ ４６．９７
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图８　F１值对比直方图

由表４－表６、图６－图８可以得出以下结论:

①总体上看,对于３种方法,训练文本集越多,分类准确

度越高.由于语料集的不平衡性,“经济”和“医药”的训练文

本集较少,因此３种方法均无法较好地提取足够多的特征向

量作为训练库,导致分类精度较差;当语料集相对充足时,３
种方法都可以选择到足够的特征词,各项指标都有大幅度提

升;当语料集足够多后,３种方法的各个指标也有一定提升,

但是提升幅度不大,趋于平稳,这说明增加语料集的规模已经

不是决定指标提升的主要因素,需改进算法或提升硬件水平.

②３种方法的平均召回率略高于平均准确率.正确分类

的能力是算法分类的前提,也是提升分类精确度的前提,３种

方法都能较好地区分正负文本集,但是分类精度略微偏低,表

明３种方法正确分类的能力要优于分类的精确度.

③NCHIＧMI在 准 确 率、召 回 率 和 F１ 值 上 比 TFIDFＧ

MRMR略有提升,但相差不大,且都高于IGSＧGA.IGSＧGA
的分类效果已经相当出色,但其强过滤性导致会丢失一部分

原始语意,因此各个指标相对 NCHIＧMI和TFIDFＧMRMR较

低,这也是IGSＧGA 的瓶颈.NCHIＧMI和 TFIDFＧMRMR针

对IGSＧGA丢失原始语意做出改进,使用相对平和的选择方

法,然后再进行冗余过滤和去噪等优化处理.实验数据表明

各个指标均有明显提升,但 NCHIＧMI有更好的优化效果.

３)表７记录了 NCHIＧMI和 TFIDFＧMRMR 在一台 PC
机上的运行时间.实验数据显示,在普通PC机上,NCHIＧMI
的执行时间比 TFIDFＧMRMR 多了大约１８s,TFIDFＧMRMR
考虑到 MRMR计算比较耗时,利用增量式搜索获取合适的

特征词,这样在一定程度上减少了时间消耗,但是加速效果并

不乐观.正是如此,本文将 NCHIＧMI置于 Hadoop平台上进

行分布式并行处理,从而大幅度减少了耗时.

表７　运行时间的对比

序号 类别 运行时间/ms

１ TFIDFＧMRMR １７９２３６

２ NCHIＧMI １９７０５４

表８记录了 NCHIＧMI工作在不同节点数的 Hadoop集

群上的运行时间,节点数分别为１,３,６,９,１２,１５.数据显示,

随着 Hadoop节点数的增加,系统运行所时间不断减少,执行

速度提升显著.Hadoop集群节点为１５台时,用时约２７s,在

PC机上用时约１９７s,执行效率提升６倍左右.另外,结合表

７可以发现,NCHIＧMI在一台 PC机上的执行时间比在 HaＧ

doop单节点上的执行时间短.分析原因发现,虽然 Hadoop
节点只有一个,但系统仍需要对输入的语料集分块,同时要经

过中间过程处理,这些操作都将增加运行时间.

表８　不同节点数的运行时间

序号 机器数/台 运行时间/ms
１ １ ２０１９６９
２ ３ １１４７５５
３ ６ ６６８７７
４ ９ ４０９６７
５ １２ ３０２３５
６ １５ ２７１１０

为了更直观地显示加速比趋势,图９是根据表８中运行

时间计算得到的加速比折线图.数据显示,随着 Hadoop节

点数的增加,系统加速比呈攀升趋势.节点数为３,６,９时,加
速比增长速度较快;节点数达到１５时,加速比增长趋于缓慢,
此时节点数即将趋于饱和.当节点数过多时,系统处理任务

的时间很短,主要耗时在数据分配、均衡负载等方面.

图９　不同节点数的加速比

结束语　本文提出一种基于 MapReduce的多级特征选

择模型,使用改进的 CHI方法解决忽略特征词频数的问题,
将其作为初级特征选择;再利用互信息方法过滤初级选择产

生的噪声词,并将合适的特征词前置作为二级特征选择;最后

利用 MapReduce技术处理大数据的性能,将此两级模型载入

Hadoop平台上.实验结果表明,本机制能显著提高文本分类

精度,同时提升分类处理效率.
值得注意的是,本文提出的机制仍有很多有待改进的细

节.样本较少时,分类准确率过低,二级选择互信息方法仍可

进行优化,这些都将是未来的重点研究方向.另外,本文提出

的“多级特征选择模型＋MapReduce框架”是一类可套用的基

本机制,推广到其他算法是否有更好的表现,也值得深入研究.
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