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一 种 MapReduce架构下基于遗传算法的 K—Medoids聚类 
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摘 要 由互联网时代快速发展而产生的海量数据给传统聚类方法带来了巨大挑战，如何改进聚类算法从而获取有 

效信息成为当前的研究热点。K-Medoids是一种常见的基于划分的聚类算法，其优点是可以有效处理孤立、噪声点， 

但面临着初始中心敏感、容易陷入局部最优值、处理大数据时的 CPU和 内存瓶颈等问题。为解决上述问题，提 出了一 

种MapReduce架构下基于遗传算法的K-Medoids聚类。利用遗传算法的种群进化特点改进 K-Medoids算法的初始 

中心敏感的问题，在此基础上，利用MapReduce并行遗传K-Medoids算法提高算法效率。通过带标签的数据集进行 

实验的结果表明，运行在 Hadoop集群上的基于MapReduce和遗传算法的 K-Medoids算法能有效提高聚类的质量和 

效率 。 

关键词 海量数据，K-Medoids，MapReduce，遗传算法，聚类效率 

中图法分类号 TP301．6 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issn．1002—137X 2017．03．006 

Genetic Algorithm Based K-M edoids Clustering within MapReduce Framework 

LAI Xiang-yang GONG Xiu-jan HAN Lai-ming 

(College of Computer Science and Technology，Tianjin University，Tianjin 300072，China) 

(Tianjin Key Laboratory of Cognitive Computing and Application，Tianjin 300072，China) 

Abstract Huge volumes of data are increasing exponentially with the rapid development of Internet，which poses s 

cant challenges tO traditional clustering technologies．Thus，improving the accuracy and computing performance of clus— 

tering has become a research hotspo t．As one of the partition-based clustering algorithms，K-Medoids can effectively 

dea1 with the problems with isolate and  noise points．However，it also suffers from problems such as sensitive tO initia1 

centers，easily falling into local optimum ，CPU and  memory bottlenecks wi th big data sets．W e proposed a genetic algo— 

rithm based K-Medoids clustering under MapReduee framework．The algorithm solves the center sensitivity problem of 

the K-Medoids by using the genetic algorithm．Also，it is built on the MapReduce fram ework to boost the efficiency both 

for K-Medoids and  the genetic algorithm．The experiments demonstrate that the proposed algorithm  can effectively iIT卜 

prove the quality and effi ciency of clustering． 
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1 引言 

随着信息时代的快速发展，直接或间接地产生了难以估 

量的海量数据，传统的数据挖掘方法在处理海量数据时面临 

很多挑战，如何从这些数据中挖掘有效的信息成为当前的研 

究热点。聚类是一种有效的分析数据的方法，主要的聚类方 

法有基于划分的K-Means和 K-Medoids算法，以及基于层次 

的 BIRCH和 CURE算法等[1]。其中基于划分的聚类算法以 

其简单、准确的特点 ，被广泛应用于科学研究和生产实践 中。 

K-Means是一种最基本的基于划分 的聚类算法，因其理论可 

靠、算法简单、收敛速度快、能有效处理大数据集而被广泛使 

用，其缺点是对初始聚类中心敏感 ，容易受到极值等因素的影 

响 2̈]。K-Medoids是一种改进的 K-Means算法，选取的聚类 

中心点是实际的数据点，对噪声与孤立点数据不敏感，但同样 

K-Medoids算法也容易受到初始中心选取的影响，容易陷入 

局部最优值。将遗传算法加入到K-Medoids中可以有效避免 

这些问题。遗传算法作为一种高效的全局优化搜索算法，被 

广泛应用于各种优化问题中，该算法以适应度函数为依据，通 

过对个体施加遗传操作 ，实现个体的一代代优化并逐渐逼近 

最优解[3]。虽然遗传算法能有效解决初始值敏感问题，但是 

由于遗传算法计算需求较高并且 K-Medoids算法计算复杂， 

执行性能低，单机上进行传统的串行聚类分析就会面临内存 

容量、CPU处理速度等瓶颈问题，只能处理中小数据集 ，对大 

数据有一定局限性。因此并行化基于遗传算法的 K-Medoids 
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算法研究非常有必要。 

目前已存在的并行 K-Medoids方案有两种：1)以多核平 

台为基础利用 OpenMP实现 K-Medoids算法的并行化，充分 

发挥多核平台的 CPU性能来提高算法性能[ ；2)基 于Map- 

Reduce~型的K-Medoids并行化算法_5 ]，通过将消耗计算的 

工作分解为Map和Reduce功能，利用Hadoop集群的计算优 

势弥补了单机上的内存和CPU瓶颈等问题。此外，也存在多 

种并行遗传算法的研究或思路Cloqz]，其中一种是基于 GPU 

的并行方案，通过将大问题分解成较小的任务，利用 良好的抽 

象数据并行体系结构进行并行，显示出了良好的加速比 ， 

另一种是基于 Hadoop MapReduce的并行方案，利用 Hadoop 

框架解决遗传算法所面临的计算问题，可以让用户将遗传算 

法集 中到特 定 的要解 决 的问题 上，显 示 出 了很好 的性 

能[14-16~。 

本文提出了基于 MapReduce模型和遗传算法的 K-Me— 

doids算法，利用遗传算法解决K-Medoids算法的初始值敏感 

以及易陷入局部最优值的问题，用 MapReduce解决 K-Me— 

doids算法的计算需求较大的问题，将基于遗传算法的K-Me— 

doids算法进行并行化设计不仅可以提高算法执行的时间效 

率 ，在一定程度上还可以防止早熟现象的发生，从而提高聚类 

的效果。 

本文第 2节主要介绍基于遗传算法的 K-Medoids算法的 

思路以及方案；第 3节展示基于MapReduce模型和遗传算法 

的 K-Medoids算法的并行方案；第 4节主要介绍实验结果及 

其分析；最后总结与展望 ，描述目前的工作结论以及下一步需 

要改进的地方。 

2 基于遗传算法的 K-Medoids 

遗传算法是一种启发于生物界的智能搜索算法，它不依 

赖于问题的本身，所需要的仅是通过事先设定的适应度函数， 

对算法产生的染色体进行评价，使适应度高的染色体得到更 

好的繁殖机会。算法的终止条件有两种：达到事先设定的最 

大遗传代数或者是达到最佳适应度值。将遗传算法加入到 

K-Medoids算法中，利用遗传算法的优势可以较好地克服 K_ 

Medoids算法的一些不足。现有已存在的基于遗传算法的K- 

Medoids算法有一种新的空间聚类方法_1 ，在良好的约束条 

件下 ，可以兼顾较好的收敛速度和较强的全局搜索能力，缺点 

是聚类速度较慢。还有一种混合遗传算法和K-Medoids算法 

的聚类算法I1 ，通过可变长度的个体编码 以及启发式操作， 

提高了算法的有效性。为提高基于遗传算法的K-Medoids算 

法的性能，本文提出了通过特定的编码方式提高聚类的表达 

能力 ，合理地利用适应度函数提高聚类效果。 

2．1 算法的主要步骤 

(1)初始化运行参数(种群个数P、聚类个数 忌、最大遗传 

代数)。 

(2)初始化种群即随机选取 P条染色体，每条染色体表 

示一个聚类的结果。 

(3)对每条染色体进行 K-Medoids操作，然后评价其适应 

度并记录。 

(4)判断是否达到结束条件(满足最大代数或问题最优 

解)，未满足则进行以下操作： 

1)选择操作 

2)交叉操作 

3)变异操作 

4)产生新种群 

(5)转到步骤(3)。 

2．2 编码方式 

在大多数的遗传算法中，编码方式多使用二进制编码和 

浮点数编码等，但多数情况会受到上下文不敏感的问题困扰， 

因此，在遗传操作中要设计对应的解决对策。本文提出一种 

简单自然的编码方式，从{1，2，⋯， }中选取一个值表示染色 

体，每条染色体的等位基因代表所选对象的中心，染色体的长 

度代表聚类中心的个数。例如，个体{1，2，5，8，10}表示第 1 

个、第 2个、第5个、第8个和第 1o个对象被选为中心，聚类 

个数为 5个，个体代表一个聚类结果；该表示可以在多数传统 

的遗传操作中实现上下文敏感。 

2．3 适应度函数 

一 个个体的适应度函数代表了一条染色体的适应程度， 

因此适应度函数的设计关系到遗传算法的优劣。由于 K-Me— 

doids是聚类算法，聚类结果的评判标准是“内部紧密，外部松 

散”，因此适应度函数设计为： 

厂一 坚 (1) 

t(x，Ci) 
= 1 

其中，分子表示一条染色体中各聚类 中心之间的最大距离，分 

母表示各个聚类中数据点到中心点的距离总和。这样的设计 

保证个体适应度越大，聚类效果越好 。 

2．4 遗传算子 

(1)选择算子。采用轮盘赌选择方法，即各个个体被选中 

的概率与其适应度函数值的大小成正比。设群体大小为 N， 

个体 五的适应度为 厂(五)，则个体Xi的选择概率为： 

P(置)一 

E f(x~) 

(2) 

其中，分子表示个体Xi的适应度，分母表示所有染色体的适 

应度之和。这样保证了适应度大的个体有较大的概率保留到 

下一代，而适应度值小的个体容易被淘汰，但这不是绝对的。 

(2)交叉算子。依据交叉概率Pc对两个相互配对的染色 

体按某种方式相互交换其部分基因，从而形成两个新的个体。 

交叉过程中，必须保证后代至少有 2个但是不多于 K个，并 

且要避免后代产生的新个体和父代重复。 

(3)变异算子。通过指定的变异概率 P优，按某种方式进 

行基因变异，形成新个体。种群中的个体变异可以维护种群 

的多样性，也可在一定程度上防止发生种群早熟现象。 

3 基于 MapReduce和遗传算法的 K-Medoids算法 

(Ⅶ tGAK—Medoids) 

MRGAK-Medoids算法的基本思想是 ：初始化运行参数、 

种群，将 P条染色体写入初始聚类中心文件 clusters，数据集 
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和 clusters存放在 Hadoop的文件系统 HDFS上，在 Map处 

理阶段读取上一轮的聚类中心文件(VJ始为 cluster)，然后读 

取分配给该 Mapper的数据点，分别计算出该数据点与每条 

染色体最近的聚类中心点；Combine阶段处理每个聚类中心 

点的局部结果；最后Reduce汇总结果，计算新中心 clusters， 

判断是否达到条件 ，不满足则进行遗传算子操作，生成新种 

群，更新 clusters文件，继续完成迭代。 

3．1 MapReduce编程模型 

MapReduce是一种简化的分布式编程模型和高效的任 

务调度模型，用于大规模数据集的并行运算，最早 由 Google 

提出并应用_lg]，现在为Apache下 Hadoop的主要编程模型。 

MapReduce主要通过 Map(映射)和 Reduce(化简)这两个步 

骤来并行处理大规模数据，它先把分割开来的相互独立的数 

据块文件通过 Map过程进行高度的并行处理和计算，再通过 

Reduce过程将结果进行汇集整理并返 回输 出。Ma pReduce 

的模型如图 1所示。 

图 1 MapReduee模型 

MapReduce编程模型的核心在于 Map和 Reduce的功能 

实现，Map的功能是在一定的规则下将输入的(key1，value1> 

对转化为另一(ke-y2，value2)对。Reducer接收从 Mapper传 

递而来 的 key／value对，根据 key来排序、分组，最终生成 

<K2，list(V2>>，然后 Reducer根据<K2，list<v2>>生成 (K3， 

V3)并输出。 

MapReduce主要有两方面优点：1)Ma pReduce框架不仅 

能有效处理海量数据，还能将许多繁琐的细节隐藏起来 ，从而 

简化程序员的开发工作；2)Ma pReduce的可扩展性非常好， 

每增加一台计算节点，就可以将节点的计算能力接人到集群 

中，这一方面比过去的大多数分布式处理框架更好。 

3．2 Map阶段 

Ma p的主要功能是将数据点划分到每条染色体最近的 

cluster中，算法复杂度为 O(k 拖)，k是 cluster的个数 ，他是 

当前 split中数据实例的数量。 

算法 1 Ma p(key，value) 

输入：包含多个染色体的聚类中心文件 clusters，包含若干数据点的数 

据分块 

输出：(K，V>对，K是 cluster，V是 datapoint 

foreach(value in dataset){ 

Instance instance=ConstructInstance(value)； 

minlNstance=Double．MAX_VALUE； 

minlndex一 一 1： 

for i一0 to clusters．1ength do{tempDistance：ComputeDis(in— 

stance，clusters[i]．getCenter[i])； 

if(tempDistance<minDistance){ 

minDistance= tempDistance； 

minlndex= i； 

} 

} 

Output(eluster[minlndex]，instance)； 

) 

3．3 Combine阶段 

完成 Ma p阶段后，计算节点将计算K-Medoids算法以及 

遗传算法的操作，计算新中心的步骤是算法中最耗时的操作， 

时间复杂度约为 O(仡*拖 )，k是 cluster的个数，撬是当前 

split中数据实例的数量。因此增加 Combine操作计算中间 

结果 ，减轻 Reduce端的压力。 

算法 2 Combiner(key，Iterator(Writable>values) 

输入：cluster，所有此 cluster的数据实例 

输出：<K，V)对，K是 cluster，V是该 cluster的局部结果 

foreach(c in clusters){ 

foreach(v in values){ 

minCost=Double．MAX VALUE； 

minIndex一 一 1： 

for i=O to values．1ength do{ 

tempCost+=ComputeDis(v，values[i])； 

) 

if(tempCost~minCost){ 

minCost= tempCost, 

minIndex=i； 

) 

tmpValue~values[minIndex]+、m1ues．1ength； 

} 

Ou tput(C，tmpValue)； 

} 

3．4 Reduce阶段 

Reduce的任务之一是计算新中心，该算法的时间复杂度 

为 O(k*s)，其中k是 cluster的个数 ，5是 data分成 split的数 

量。Reduce的第二个任务就是遗传算法的操作，该部分的时 

间复杂度为O(p*￡)，P表示种群中染色体的个数，t表示每 

条染色体遗传操作的时间。 

算法 3 Reduce(key，Iterator(Writable)tmpValues) 

输人：所有的 cluster，每个 cluster对应的 tmpValue 

输出：<K，V>对，K是当前 key，V是新 cluster 

对种群中每个个体 

foreach(c in clusters){ 

Number[]ns； 

Values[']vs： 

For i= 0 t0 tmpValues．1ength do{ 

ss[i]=tmpValues．getValue()； 

vs[i]=tmpValues．getNumberO； 

} 

newCenter nc=getNewCenter(ns，vs)； 

fitness=Fitness(nc)； 

} 

bestFitness=max(fimess)；／／选择最大适应度值的个体 

bestValue=getBestValueO； 

saveBestValueToHDFS()； 
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if(满足最优解 ll达到最大遗传代数){ 

Output(key，bestValue>； 

，elset 

／／对每个子种群进行遗传操作 

按轮盘赌选择方法选择复制下一代个体； 

按交叉概率 Pc进行交叉，产生新个体； 

按给定的变异概率，随机选择变异位置进行变异操作，产生新个体 

生成新种群 P 

Output(key，P >； 

} 

4 实验结果与分析 

本节主要介绍实验环境以及实验结果及其分析，实验采 

用多组测试数据在 Hadoop分布式集群平台上进行测试，分 

别从算法的准确率、加速比对实验结果进行验证分析。 

4．1 实验环境 

实验采用Hadoop集群，以主从方式进行连接，其中1个 

节点作为主节点，4个节点作为计算节点，其中主节点的 CPU 

为 InterCoreQ660O，内存为 4GB；工作 节点为 4台工作站， 

CPU是 IntelXeonE5—2620，有 24个 逻辑 CPU，2个 物 理 

CPU，每个CPU含6核，内存是 32G，连接主节点和计算节点 

的网卡是 1000Mbps，Hadoop的版本为 1．2．1，java的版本为 

1—7 0 79。 

实验数据采用的是多组来 自UCI公共数据库的数据集， 

详细信息如表 1所列。 

表 1 测试数据集信息 

4．2 实验 

实验选用 3组带标签的数据来验证 MRGAK-Medoids算 

法的准确率和算法加速比。 

4．2．1 聚类准确率 

由于本文主要采用带标签的数据集 ，因此准确率 P定义 

如下： 

p= C

』 
(3) 

其中，C为数据点的标签和对应的聚类中心点的标签相 同的 

数量，N为所有的点数量。 

采用运行 1O次的平均值作为最终的实验结果 。相关的 

参数设置：K-Medoids算法选取的K的值等于当前数据集的 

标签个数，遗传算法的交叉概率为0．9，变异概率为 0．05，种 

群大小设为 4O，算法的最大迭代次数设为 100。 

可以看出，K-Medoids算法初始聚类中心的选取的敏感 

性较大，容易陷入局部最小值，并非每次都能得到最优解，特 

别是对于 Susy和 Higgs这种较高维度的数据集，所需平均迭 

代次数较高。而改进的算法对每组数据集的实验平均迭代次 

数较少，避免了局部最优解，聚类效果较好。K-Medoids算法 

在处理小数据集时准确率较高，随着数据集增大其准确率普 

遍偏低 ，而经过改进的 K-Medoids算法的准确率有明显提高 ， 

这主要是因为并行遗传算法能够有效防止早熟现象的发生从 

而收敛到较好的结果。不同数据集测试 K-Medoids算法的结 

果如表 2所列。 

表 2 不同数据集测试 K-Medoids算法的结果 

4．2．2 加速 比 

为了验证不同数据集在不同节点上运行的时间效果，调 

整集群节点数目如表 3所列。 

表 3 不同数据集在不同节点数量下的运行时间／s 

节点数 Iris Susy 

2476 19587 

2752 12411 

2748 10309 

2251 9326 

Higgs 

42720 

21361 

15822 

13350 

加速比是指在单处理器上和分布式处理器上运行同一任 

务的时间比率，其是用来衡量并行系统的性能和效率。加速 

比定义如下： 

一 互 。
p —  (4) 

其中，P为Hadoop的计算节点个数， 为使用 Hadoop的 1 

个节点的运行时间， 为在 P个节点构成的 Hadoop集群下 

的运行时间。当 p时称其为线性加速比。 

——— ● 

／ 。 

／ 。 

—．__．● 一  

—  

二J—一 

I-tadoop节点数 

图2 节点数和加速比的关系 

通过上述结果可以看出，随着 Hadoop节点数量的增加， 

MRGAK-Medoids算法的性能逐渐增强，增长的速率受到新 

增加的节点之间的通讯开销影响。当数据集较小时，由于计 

算量较小，并行K-Medoids算法并不占优势，加速比容易陷人 

瓶颈；当数据集较大时，所需要的计算量剧增，因此单节点的 

K-Medoids算法将长期处于计算消耗 中，导致效率变慢。而 

并行遗传 K-Medoids算法一方面利用 MapReduce提高计算 

效率，另一方面通过遗传算法多方位地搜索最优解，并且通过 

变异等操作可以有效避免 K-Medoids结果陷人局部最优值， 

因此可以在有限的迭代中得到最接近的结果，加速比可以接 

近线性比。 

结束语 为了提高大数据聚类的准确率和效率，本文提 

出了一种 MapReduce架构下基于遗传算法的 K-Medoids聚 

类算法，利用 MapReduce框架的集群优势提高算法效率 ，同 

时通过遗传算法的进化计算避免聚类陷入局部最优解 ，提高 
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聚类的准确率。实验结果表明，MRGAK-Medoids算法在处 

理大数据时具有接近线性的加速比，同时聚类质量得到提升。 

接下来的工作是如何改进遗传算子使得遗传操作可以快 

速收敛、如何降低Reduce的任务负载等问题。 
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