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摘 要 随着数据库技术的发展和 Internet的迅速普及，实际应用中需要处理的数据量急剧地增长，致聚类研 究面临 

许多新的问题和挑战，如海量数据和新的计算环境等。深入研究了基于云计算平台 Hadoop的并行 k-means聚类算 

法，给出了算法设计的方法和策略。在多个不同大小数据集上的实验表明，设计的并行聚类算法具有优良的加速比、 

扩展率和数据伸缩率等性能，适合用于海量数据的分析和挖掘。 
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Abstract In the past decades，data clustering has been studied extensively and a mass of methods and theories have 

been achieved．However，with the development of database and popularity of Internet，a lot of new challenges such as 

massive data and new computing environment lie in the research on data clustering．W e conducted a deep research on 

parallel k-means algorithm based on Hadoop，which is a new cloud computing platforrn．We showed hoW tO design paral— 

lel k-means algorithms on Hadoop．Experiments on different size of datasets demonstrate that our proposed algorithm 

shows good performance on speedup，scaleup and sizeup．Thus it fits to data clustering on huge datasets． 
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1 引言 

聚类是数据挖掘中重要的研究课题之一。所谓聚类，就 

是将物理或抽象对象的集合组成为由类似的对象组成的多个 

类或簇的过程。由聚类生成的簇是一组数据对象的集合，同 
一 簇中的对象尽可能相似，而不同簇中的对象尽可能相异E 。 

随着数据库技术的成熟和数据应用的普及，商业、企业、科研 

机构或者政府部门都积累了大量的、以不同形式存储的数据。 

如何存储、处理这些海量数据，以及进一步从中挖掘出有用 

的、可以指导应用的知识，成为一个棘手的问题。在面对海量 

数据时，现有的聚类算法在时间复杂性和空间复杂性上遇到 

了瓶颈，这也是聚类算法研究领域中亟需解决的问题之一。 

解决该问题的一个思路就是将并行处理技术应用到聚类中， 

设计出高效的并行聚类算法，来提高聚类算法处理海量数据 

时的性能。 

云计算作为一种新兴的商业计算模型得到了人们的广泛 

关注_2_ 。Hadoop是一个可以更容易开发和并行处理大规模 

数据的云计算平台，它的主要特点包括扩容能力强、成本低、 

效率高以及可靠性好等。Hadoop平 台由两部分组成：Ha— 

doop分布式文件系统(HDFS)_6]和 MapReduce计算模型I7J。 

HDFS采用 M／S架构，一个 HDFS集群是由一个管理节 

点(Namenode)和一定数目的数据节点(Datanode)组成，每个 

节点均是一台普通 PC。在使用上，HDFS与单机上的文件系 

统非常类似，同样可以建目录，创建、复制、删除文件，查看文 

件内容等。但其底层实现上是把文件切割成块 ，然后这些块 

分散地存储于不同的数据节点上。每个块还可以复制若干 
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份，存储于不同的数据节点上，以达到容错之目的。管理节点 

是一个 中心服务器，负责 管理文件系统 的名字空间 

(Namespace)以及客户端对文件的访问。集群中的数据节点 

负责管理它所在节点上的存储。管理节点是整个 HDFS的 

核心，它通过维护一组数据结构，记录每一个文件被切割成了 

多少块、这些块可以从哪些数据节点中获得 、各个数据节点的 

状态等重要信息。 

MapReduce是一种高效的分布式编程模型，也是一种用 

于处理和生成大规模数据集 的实现方式。MapReduce计算 

模型各个阶段的工作流程如下： 

1)Input：一个基于 Hadoop平台 MapReduce框架的应用 

通常需要一对通过实现合适的接口或抽象类提供的Map和 

Reduce函数，还应该指明输入、输 出的位置和其他一些运行 

参数。此阶段还会把输人目录下的大数据文件划分为若干独 

立的数据块。 

2)Map：MapReduce框架把应用 的输入看作一组 (key， 

value)键值对。在 Map这个阶段，框架会调用用户 自定义的 

Map函数，处理每个<key，value)键值对。同时生成一批新的 

中间<key，value)键值对。这两组键值对的类型可能不同。 

3)Shuffle：为了保证 Reduce的输入是 Map排好序的输 

出，在 Shuffle阶段 ，框架通过 HTTP为每个 Reduce获得所 

有 Map输出中与之相关的 (key，value)键值对；MapReduce 

框架按照 key值对 Reduce阶段的输入进行分组 (因为不同 

Map的输出中可能会有相同的key)。 

4)Reduce：此阶段 会遍历 中间数据，对每一个唯一 的 

key，执行用户 自定义的 Reduce函数。输人参数是(key，{list 

of values})，输出是新的<key，value>键值对。 

5)Output：此阶段会把 Reduce输出的结果写入到输 出目 

录指定的位置。这样，一个典型的 MapReduce过程就完成 

了 。 

2 基于Hadoop的并行 k-means聚类算法设计 

由上一部分的介绍可以看出，基于 Hadoop的并行算法 

设计，用户最主要的工作是设计和实现 Map和 Reduce函数 ， 

包括输入和输出(key，value)键值对的类型以及 Ma p和 Re— 

duce函数的具体逻辑等。 

串行的k-means算法的步骤为： 

1)任意选择 k个样本作为聚簇初始的中心点； 

2)迭代； 

a)根据每个聚簇的中心点坐标，将每个样本分配给距离 

其最近的聚簇； 

b)更新聚簇的中心点坐标，即计算每个聚簇中所有样本 

的均值 ； 

3)直到收敛。 

从 k-means算法中可以看出，算法中主要的计算工作是 

将每个样本分配给距离其最近的聚簇，并且分配不同样本的 

操作之间是相互独立的，因此考虑将这一步骤并行地执行。 

在每次迭代中，算法执行相同的操作，并行 k-means算法 

(Parallel KMeans：PKMeans)在每次迭代中分别执行相 同的 

Map和 Reduce操作就可以完成。 - 

首先随机选择 k个样本作为中心点，并将这 k个中心点 

存储在 HDFS上的一个文件 中，作为全局变量。接下来每次 

迭代由3部分组成：Map函数、Combine函数和 Reduce函数。 

2．1 Map函数的设计 

Map函数输入的<key，value)对是 Ma pReduce框架默认 

的格式，即key是当前样本相对于输人数据文件起始点的偏 

移量，value是当前样本的各维坐标值组成的字符串。首先 ， 

从 value中解析出当前样本各维的值；然后计算其与k个中 

心点的距离 ，找出距离最近的聚簇的下标 ；最后输 出(key ， 

va-lue >，其中 key 是距离最近的聚簇的下标 ，value 是当前样 

本的各维坐标组成的字符串。函数的伪码为 ： 

map(<key，value)，(key ，value >) 

从 value中解析出样本对象，记作 instance； 

辅助变量 minDis初始化为可能的最大值； 

index初始化为～1； 

For 一 0 tO k-- 1 do { 

dis=instance与第 i个中心点的距离； 

if dis小于minDis{ 

minDis= dis； 

index~ i； 

) 

} 

将 index作为key ； 

将各维坐标值作为value ； 

输出<key ，value >； 

) 

为了减少算法迭代过程中传输的数据量和通讯代价，在 

Ma p操作之后，PKMeans算法中设计一个 Combine的操作， 

将每个 Map函数处理完后的输出数据进行本地合并。因为 

每个 Map操作后输出的数据 ，总是先存储在本地的节点，所 

以每个 Combine操作都是在本地执行 ，通信代价很小。 

2．2 Combine函数的设计 

Combine函数输入的<key， )对中，key是聚簇的下标，V 

是分配给下标为key的聚簇的每个样本的各维坐标值组成的 

字符串链表。首先从字符串链表中依次解析出每个样本的各 

维坐标值，并将每一维对应的坐标值分别相加，同时记录下链 

表中样本的总数。输 出的 (key ，va lue >对中 key 是聚簇 的 

下标；value 是字符串，包括两部分信息：样本总数和各维坐 

标值的累加和组成的字符串。函数伪码为： 

combine((key， )，<key ，va lue )) 

{ 

初始化一个数组 ，用于存储各维坐标的累加值，每个分量初始值为 

0； 

初始化变量 hum，记录分配给相同聚簇的样本个数 ，初始值为0； 

While( hasNext()){ 

从 next()中解析出一个样本的各维坐标值； 

将各维坐标值累加到数组相应的分量中； 

num++ ； 

} 

将 key作为key ； 

构造一个字符串，包含 hum和数组各个分量的信息，将该字符串作 

为 "ualue ； 

输出( e ， lue'>； 

} 

2．3 Reduce函数的设计 

Reduce函数输入的<key，V>中，key是聚簇的下标， 是 
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从各个 Combine函数传输的中间结果。在Reduce函数中首 

先解析出从每个 Combine中处理的样本个数和相应节点各 

维的坐标累加值 ；然后将对应的各维累加值分别对应相加，再 

除以总的样本个数，即得新的中心点坐标。函数伪码为： 

reduce((key，y)，(key ，value )) 

{ 

初始化一个数组，用于存储各维坐标的累加值，每个分量初始值为 

0； 

初始化变量 NUM，记录分配给相同聚簇的总的样本个数，初始值 

为 0； 

While( ．hasNext())f 

从 V．next()中解析出一个样本的各维坐标值和样本个数 

num ； 

将各维坐标值累加到数组相应的分量中； 

NUⅥ+ 一 hum； 

} 

将数组中的每个分量除以NUM，得到新的中心点坐标； 

将 key作为key ； 

构造一个字符串，包含新的中心点各维坐标值的信息，将该字符串 

作为value ； 

输出(key ，value >； 

} 

根据 Reduce的输出结果，得到新 的中心点坐标，并更新 

到 HDFS上的文件中，然后进行下一次迭代 ，直到算法收敛。 

3 实验与结果分析 

3．1 实验环境、数据集和评价指标 

本文中所有的实验都是在我们实验室搭建的Hadoop平 

台上运行的。平台由 10台机器、32核(2核×4+4核x 6)构 

成。其中，有 4台机器是双核 2．8G，4GB内存；有 6台机器是 

四核2．33G，8G内存。Hadoop版本是 0．17．0，java版本是 

1．5．O一14。每台机器之间用千兆以太网卡，通过交换机连接。 

实验所用的数据是人工数据，维度是 48维。为了测试算 

法的性能，实验中构造了 1G，2G，4G，8G，16G和 32G等 6个 

不同大小的数据集。 

在实验中，采用加速 比(speedup)、扩展率(scaleup)和数 

据伸缩率(sizeup)E ]作为评价指标。 

3．2 实验结果 

由于 PKMeans算法中有随机初始化中心点的操作，因此 

对每一组实验重复执行 20次，取其平均执行时间作为最终每 

组实验的结果。 

在实验中，我们测试了算法 PKMeans处理不同大小数据 

集时的加速比，实验结果如图 1所示。 

num ber oI nodes 

图 1 加速比性能测试结果 

从图 1中可以看出，PKMeans算法的加速比是接近线性 

的。并且，随着数据集规模的增大，算法的加速比性能会越来 

越好。原因有两个 ：1)PKMeans算法的 Map和 Reduce中设 
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计的(key，value)对比较合理 ，使算法能够高效 、快捷地实现 

和执行；2)在并行算法设计中，增加了Combine的操作，使主 

节点和从节点之间的通讯代价大幅度减少，并且数据集规模 

越大，通讯量减少的比例越高。因此 ，当数据集规模越大时， 

算法的加速比性能越好。 

我们用 3组实验测试 PKMeans算法的扩展率。第一组 

是测试不同大小的数据集 1G，2G，4G和 8G分别在 1节点、2 

节点、4节点和 8节点上的运行效率；第二组是测试不同大小 

的数据集 2G，4G，8G和 16G分别在 1节点、2节点、4节点和 

8节点上的运行效率；第三组是测试不同大小的数据集 4G， 

8G，16G和 32G分别在 1节点、2节点、4节点和 8节点上的 

运行效率。实验结果如图 2所示。 

num be r of nodes 

图2 扩展率性能测试结果 

从图 2中可以看出，对于同一组数据集，当平台节点个数 

和测试数据集大小同比例增长时，PKMeans算法的扩展率是 

逐渐减小的。这是因为，当平台节点个数增加时，节点之问的 

通讯代价会逐渐增大。当数据规模随节点个数同比例增大 

时，算法的执行时问会增加。但是，从结果中我们可以看到， 

随着数据集规模的逐渐增大，PKMeans算法的扩展率性能越 

来越好。这是因为，当数据规模增大时，更能发挥每个节点全 

部的计算能力。并且，在对加速比的分析中指出，PKMeans 

中增加了Combine的过程 ，数据集规模越大，主节点和从节 

点之间通讯代价减少的比例就越高。因此，PKMeans算法在 

第二组数据集上的性能优于第一组数据集，在第三组数据集 

上的性能优于第二组数据集。 

图3给出了数据伸缩率的性能测试结果。在实验中，分 

别测试了在不同节点个数的平台下算法的数据伸缩率性能。 

从结果中可以看出，当平台节点个数少于3时，算法的执行时 

间几乎随数据集的规模同比例增长。随着平台中节点个数的 

不断增加，算法处理大数据集的效率越来越高。例如，在 1O 

个节点平台下，算法处理 32G数据的执行时间才是处理 IG 

数据时的1O倍。实验说明，PKMeans算法适合运行于大规 

模的云计算平台，并可以有效地应用于实际中海量数据的分 

析和挖掘。 

图 3 数据伸缩率性能测试结果 

结束语 本文对基于云计算平 台 Hadoop的并行 k— 

means算法设计进行了深人的研究。首先简要介绍了 Ha— 

doop平台的基本组成，包括 HDFS框架和 MapReduce各个 
’ 
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Values：none)进行处理 ，当其缺失率分别为 1O ，2O ，3O ， 

4O％，5O ，6O ，7O ，8O％，9O 时，利用两算法分别对数据 

集进行分类，得出如图 1所示的实验结果。 

样本缺失事／％ 

巨 匦西固董 画 

图 1 算法J48、MultiInfoTree在不同样本缺失率下分类精度比较 

2．2 结果分析 

比较表 1中两种算法分类结果可以看出，分类所得结果 

有明显不同，原因在于 MultilnfoTree算法和 J48算法对属性 

进行分割的标准不同，它们分别选用联合熵和 Shannon熵作 

为分割标准。改进后的算法 MultiInfoTree效率提高 1O～20 

倍。其原因是联合熵的计算比Shannon熵要简单得多，避免 

了计算对数 log消耗的时间，改进算法的执行效率明显优于 

C4．5。 

从图 1的实验结果可以看出，随着数据样本缺失值的增 

加，J48算法的分类精度下降明显，而 Muhilnfotree算法的分 

类精度未有很大变化。这说明 J48算法在处理属性值遗漏数 

据时会带入偏置，而MultiInfotree算法在生成决策树的过程 

中能够消除值遗漏数据对测试属性选择的影响。当缺失率大 

于50 时，改进后的算法的分类精度提高最为明显，这说明 

MultiInfoTree算法较适合于缺失率在这个区间的数据集。 

结束语 在实际的数据中，属性值遗漏数据是无处不在 

的。本文把基于联合熵的信息增益率作为决策树测试属性选 

择的标准，它能够在生成决策树的过程中消除值遗漏数据对 

测试属性选择的影响，更适合于实际数据。最后 ，通过实验数 

据验证了MultiInfoTree算法能够从总体上提高算法执行效 

率和分类精度，非常适合于样本缺失率大于 5O 的数据集的 

分类问题。当样本缺失率在其他区间时，将通过组合分类 

器 的技术来提高分类准确率。我们会在以后的工作中不 

断扩展和细化这个领域的研究，使之更加完善。本文研究成 

果解决了从大规模、不确定性数据集中发现决策树分类模型 

的问题，为应用决策树分类技术提供了更为广阔的空间。 
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阶段的工作流程 以及结构关系。然后，给出基于 Hadoop的 

并行 k-means算法设计时需要思考的主要问题、算法设计的 

主要流程以及方法和策略等。最后，通过在多组不同大小数 

据集上的实验表明，我们设计的并行聚类算法PKMeans适合 

运行于大规模云计算平台，可以有效地应用于实际中海量数 

据的分析和挖掘。 

． 随着云计算概念的兴起 ，基于云计算平台的数据挖掘、聚 

类算法的研究逐渐成为国内外学者的研究热点。未来的研究 

方向包括：1)研究聚类算法并行化的一般规律，找到数据规 

模、算法复杂性、节点数之间的关系，发现加速比和可扩展性 

的影响因素，从而设计出高效的并行聚类算法；2)研究基于 

云计算平台的数据挖掘应用中的信息安全和隐私保护等问 

题 ，该问题的解决对于云计算在实际商务中的应用将起到关 

键性的作用。 
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