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基于 MapReduce的 Web标签 SOINN聚类算法 

王 洁 于颜硕 周宽久 侯 刚 

(大连理工大学嵌入式系统工程系 大连 116620) 

摘 要 web标签有助于用户根据 自己特定的兴趣完成信息资源的分类、组织和检 索。然而，正是 由于协同标记 系 

统特有的公开性、自由化的特点，采用其对信息资源进行描述、组织、分类和检索，存在着信息描述不精确、标签组织混 

乱和标签语意模糊等问题。在此背景下提出了3种基于特征向量表示法(FVR)的 web标签 SOINN聚类算法：基于 

资源的特征向量表示法、基于其他共现标签的特征向量表示法和基于全集共现标签的特征向量表示法。同时应用 

MapReduce框架将 SOINN算法进行并行化。实验表明，"-3类中心数量超过 2000时，3种分布式聚类 FVR算法的召 

回率和准确度优于原始算法，可获得很好的加速比。从而证明此分布式聚类算法具有很好的可扩展性，可以用于更为 

海量的 Web日志聚类分析系统。 
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Abstract Web tag helps users to classify，organize and search internet resources according to their interests．Tag clus— 

tering can help to solve problems caused by openness and freedom of W eb tag system ，such as inaccurate information 

description，disorganized tags，ambiguity，and SO on．Three tag feature vector representation(FVR)methods were pre- 

sented which are resource-based FVR，other tag co-occurrence FVR and total tag co-occurrence FVR，can all apply to 

SOINN clustering algorithm．SOINN clustering can be parallelized by MapReduce mode1．Experiments show that accu— 

racy and recall rate of three tag FVR are superior to original tag co-occurrence FVR and tag SOINN clustering by Ma— 

pReduce owns optimum perform ance when the number of class center is more than 2000．The experimental results prove 

that distributed clustering algorithms proposed in this paper have good scalability which can be applied to more massive 

cluster Web tag analysis system． 
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1 引言 

随着计算机网络的普及 ，因特网已经发展成为一个蕴藏 

着有用知识的海量信息空间。对于一般互联网用户而言，一 

个关键的问题是怎样快速、准确地从网上获取有价值的信息， 

并从中找到自己需要的那部分。另一方面，对于互联网运营 

商来说，如何合理、有效地分析用户行为，将用户及其感兴趣 

的话题、网页进行合理聚类，以提供更好的个性化服务 ，从而 

提高企业利益。因此如何分析挖掘互联网中海量的用户行为 

信息，成为近年来互联网研究领域的一个重要课题。Web2．0 

是一种新兴的高度网络化、自由化的互联网形态，它架构在用 

户、内容及应用的基础上 ，因此吸引了大量用户，衍生出诸如 

社区网络、博客、播客、网络文摘、维基百科等 Web2．0类应 

用_】]。Web标注系统是针对 Web2．0环境下新的用户需求而 

产生的信息组织工具 ，它带来 了全新的信息交流与资源共享 

方式，为传统的网络信息分类和传播方法带来了新的理念，体 

现出互联网所推崇的共享与写作精神，开创 了互联网信息传 

播的新阶段。例如 de1．icio．US、豆瓣网等网站都采用 了协同 

标注，用户可以根据 自己的社会文化背景、专门技术和世界 

观，用不同标签标注资源，并利用这些用户标签完成信息资源 

的分类 、组织和检索。然而，正是由于协同标记系统特有的公 

开性、自由化的特点，使得采用其对信息资源进行描述、组织、 

分类和检索_2]存在着信息描述不精确、标签组织混乱和标签 

语意模糊等问题。针对这些问题，文献[3～7]指出，聚类技术 

是有效的解决方法之一。 

现有标记系统常采用聚类分析技术来解决标签冗余和语 

意模糊的问题。目前标签聚类算法l_8 ]大多根据不同标签在 

对象中共同出现的次数来计算它们之间的相似度 ，但是用这 
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种方法聚类的精确度与召回率并不高。此外，在 web标记系 

统中，用户标签是海量的，如何在如此大规模的数据中对用户 

行为进行挖掘是 目前互联网研究领域 的一个难点。随着 

Google的 MapReduce_】。。分布式平台的出现 ，很多单机无法完 

成的计算任务现在成为了可能，即便是一些复杂度很高的计 

算也可以在可接受的时间内完成。MapReduce模型l】ll的基 

本思想是：将要执行的问题拆解成 map(映射)和 reduce(规 

约)操作，即先通过 map程序将数据切割成不相关的区块，分 

配(调度)给大量计算机处理，以达到分布运算的效果；再通过 

reduce程序将结果汇整，输出开发者所需要的结果。 

本文提出了一种新的基于 MapReduee分布式平台的高 

效聚类算法，充分考虑标签的标记信息 ，采用基于对象的特征 

向量来精确地表征一个标签，利用余弦相似度公式得到较为 

准确的标签相似度，然后采用 SOINN算法将用户标签进行 

聚类。这在很大程度上缓解了标签组织混乱、语义模糊的问 

题 ，提升了标签描述的精确性 ，为用户提供了更好的标签导航 

和浏览机制。 

2 Web标签的向量表示法 

由于 Web标记系统没有任何限制，采用其对资源进行描 

述、分类会产生标签组织混乱、语义模糊的问题。对于 Web 

上的应用，利用这种混乱的、没有清楚语义的标签来搜索网络 

资源没有太大价值。因此，解决该问题的关键在于如何从这 

些混乱的、语义模糊的用户标签中，分析挖掘出其中隐藏的含 

义，从而使它们可以被用来进行更好的网络资源描述、分类和 

搜索。针对这些问题 ，现有研究大多采用的方法是对用户标 

签进行聚类，重新组织用户标签，这在很大程度上缓解了标签 

组织混乱、语义模糊的问题，提升了标签描述的精确性 ，为用 

户提供了更好的标签导航 、浏览机制，但是，它们又存在聚类 

结果准确性不高的缺点。本章在这个背景下提出了基于特征 

向量表示法的Web标签聚类算法，将标签用一个 N维的特 

征向量建模表示，并给出了 3种不同的特征向量表示方法。 

2．1 基于标签共现的聚类算法 

为了计算两个标签之间的相似度，最常用的方法是计算 

两个标签在不同的资源中共同出现的次数口 。其基本思想 

就是 ：如果两个标签在资源中同时出现的次数越多，则它们之 

间也就越相关。 

其数学表达式为 ： 

／Sim(ti， 一 ‘ — ) 

1sim(ti,ti)： ( ) 
(1) 

其中，Sim(t ， )表示标签 t 和t，之间的相似度大小， ， 表示 

资源 被标签t 标记的次数(即有 ． 个用户用标签t 标记 

了资源 )。根据采用的定义方法，当两个标签标记了相同资 

源或者一个标签标记的资源是另一个标签标记资源的子集 

时，这两个标签的相似度就为 1。 

利用式(1)，可以计算所有标签两两之间的相似度 ，进而 

得到标签相似度矩阵：丁T{1，2，⋯，l rrl}×{1，2，⋯，1 Tl}，矩 

阵中元素的值即为式(1)中的 Sire(t ，tj)，l rrl为标签总数。 

在此基础上利用聚类算法对标签进行聚类。尽管这种算法缓 

解了标签组织混乱、语义模糊等问题，但是它没有对单个标签 

进行建模，即没有建立一个统一的数学表达式来表征单个标 
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签，仅能衡量标签两两之间的相似程度，其相似度计算的精确 

性并不高，本文的聚类实验结果也验证了这一点。 

2．2 基于资源的特征向量表示法 
一 个资源一般由几个标签进行标注，每个标签与该资源 

间都存在着一定的关系，利用这种关系，我们可以反向思考 ， 
一 个标签也可以由与其相关的资源来表示。基于这种思想， 

利用被当前标签标记过的资源构成所需要的标签特征向量。 

对在标签集合 T中的任意一个标签有： 
一  

，
，
1，乜 ．2，⋯ k

．
，In1] (2) 

．
， 

--

0， iftinrj一0 

(3) 【k
tt ,
j一 ， else 

其中，R表示整个资源集合，I R l表示资源 的总数 ， 在式 

(1)中有过说明，式(3)表示如果标签 t 未在资源 r 中出现， 

则 乜
．

。一0；否则， 
．  

为标签t 在资源r 中出现的次数。 

观察该特征向量 ，分析发现 ，当资源数 目很多时， 的 

维数将会非常高；另一方面，一个标签真正标记过的资源数却 

比较少(这在实际情况中很常见 ，如在豆瓣网中，其资源数会 

达到亿量级 ，而一个标签标记过的资源却仅有万量级；在后文 

的实验中，资源的总数为 300000，而出现频率最高的标签标 

记过的资源总数仅为 7000左右)，造成该特征向量的极度稀 

疏。利用这种稀疏性 ，我们可以大大减少该向量的存储空间， 

降低向量问相似度计算的时间复杂度 ，将算法的时间和空问 

开销控制在可接受范围内。 

2．3 基于其他共现标签的特征向量表示法 
一 个标签可以与其他一些标签共同标记一个资源，这种 

关系表明该标签与和它一起出现过的其他标签间存在着一定 

的相关性。基于这种思想，本文利用共同出现过的其他标签 

所组成的特征向量来表征当前标签，标签 有： 
一  

，
l， 

， 

⋯  

，
，]TI] (4) 

=o ， 

㈤  
．

一 1{k【 ， >o& ， >0}1， if ≠ 

其中，ITl为标签的总数 ，式(5)表示标签 t 的特征向量元素 

值为其他标签与 t 共同出现的次数；由于是由其他标签来表 

征 t ，因此特征向量第 i项元素值为 0。 

对比基于资源的特征 向量表示法算法 ，该算法也具有与 

基于资源的特征向量表示法相同的特点——特征向量非常稀 

疏，这就保证了聚类操作的时间和空间复杂度也在可接受范 

围内。 

2．4 基于其他共现标签的特征向量表示法 

该表示方法是对基于其他共现标签表示法的一种优化。 

我们考虑以下情形，假设有两个标签 A和 B，它们出现并且仅 

共同 现了 100次 ，也就是说没有再和其他标签共同出现过。 

按照前一种表示法，A的特征向量为Eo，lOOl，B的特征向量 

为Eloo，ol，它们是正交的，相似度为0，但实际上A和B的相 

似度非常高。当然，在实际协同标记系统中，这种情况出现的 

频率很低，但是通过这样的情形我们可以得出结论：将特征向 

量自身那一项简单地设为 0会降低标签相似度计算的精度 

(之后的实验结果也验证了这一点)。针对此问题，本文采用 

基于全集的共现标签表示法(考虑标签自身因素)，如式(6)、 

式(7)所示。 

“l，J一[ ，1， ，。，⋯， ÏH j (6) 

f c：． 一l{klbk． >O} ， i— 

l 一I{ } ， >o& ．，>o}J， if污 ⋯ 



 

与前一种方法的不同之处在于，对于向量 自身那一项不 

再设置为 0，而是将其设置为标签 t 标记过的资源数。该方 

法利用标签标记过的信息来表征 自身，使得标签的特征向量 

更真实、更充分，从而有效地提高了相似度的精确度。如果再 

用优化过的表示方法来表征上文提到的标签 A和 B，则 A的 

特征向量为[1OO，100]，B的特征向量为[100，100]，它们的特 

征向量完全相同，相似度为 1，这个结果更符合实际情形。 

3 基于 MapReduce的SOINN算法 

SOINN算法中，计算复杂度最高的地方是每个对象与类 

中心之间的距离运算以及类中心权重和边属性的更新。在每 

次迭代中，假设 目前网络中已经存在 个类中心，都需要 7"／次 

的距离计算。很明显，一个对象与所有类中心之间的距离运 

算和其他对象与所有类 中心之间的距离运算是不相关的，因 

此不同对象与类中心之间的距离运算可以并行执行。同时， 

类中心权重的更新与边的属性更新均是不相关的。根据这一 

思想，将 SOINN算法进行了 MapReduce化。 

3．1 SOINN算法相关参数设置 

3．1．1 类中心 i的相似性阈值 

类中心的相似性阈值 _1 ]用于判断输入的 Web标签是 

否属于已知的类，是一个非常重要的参数。开始时，网络中没 

有类中心。在经过一段时问的学习后，输入的 Web标签被分 

成小组 ，每一个小组由一个主要类中心及它的邻居类中心组 

成。小组之间又可以组成一个很大的组；每个大组之间是彼 

此分离的，即每一个大组为一个类。那么，相似性阈值 必 

须大于类内节点之间的最大距离，小于类与类之间的距离。 

本文采用如下算法更新类中心 i的相似性阈值丁 ： 

流程： 

(1)当输人的 Web标签 i被当作一个新的类中心插入网络时，它的相 

似性阈值 T 初始值为正无穷大； 

(2)当类中心 i是胜出类中心或次胜出类中心时，如果类中心 i有邻居 

类中心，则 为类中心 i与邻居类中心的最大距离，否则 Ti为类 

中心 i与网络中所有类中心的最小距离。 

3．1．2 学 习效率 

学习速率直接决定了网络聚类分析的稳定性与速度。在 

本文中，我们采取了一种类似于 K-Means算法的学习速率， 

即 ： 

e )一了1，s ㈤ 一 

其中， —M 。通过这种方式 ，胜出类中心的学习速率会随着 

胜出次数的增多而越来越小，胜出类中心及其邻居类中心将 

越来越稳定。 

3．2 基于 MapReduce的并行算法改进 

MapReduce的数据结构主要为<key，value)对，必须将 

SOINN算法中的关键数据结构转化为对应的(key，value>对。 

根据 SOINN算法的描述可知，一共有 3种类型的数据 ，第一 

种为输入的 Web标签，第二种为类中心，第三种为类中心互 

相连接的边。它们的数据结构定义如下。 

3．2．1 Web标签 

对于输入的 Web标签 ，key为输入的 Web标签的 ID，不 

同的标签对应唯一 的 1D。value保存 Web标签的对应权重。 

本文采用基于全集共现标签的特征向量表示法来生成对应权 

重，Web标签对应的(key，value)对具体数据结构如图 1所示。 

图1 Web标签(key，value}对数据结构 

3．2．2 类中心 

类中 I~,<key，value)对数据结构如图 2所示。 

图 2 类中心<key，value}对数据结构 

3．2．3 边 

对于边来说，key为边 的 ID，具体的数据结构如图 3所 

示。其中，fromlD与 tolD均为类中心的类 ID，age为当前边 

的年龄。 

鸯  
图 3 边(key，value}对数据结构 

根据 3．1．1节的算法描述，边的操作比较简单，得出胜出 

类中心与次胜出类中心后，map任务负责边的更新，reduce任 

务负责移除已经死亡的边。伪代码如下所示： 

输入：边(key，value}对 

输出：新的 NeighborTable、ClassTable 

流程： 

(1)if value．age> agedead 

删除该边 

else 

保留该边 

(2)更新 NeighborTable、ClassTable 

4 系统测试与分析 

4．1 SOINN算法测试与分析 

首先，采用随机数生成方法对 SOINN算法的聚类分析 

效果进行测试 。 

图 4为具有 4个类的输入数据的某一时刻的分布图，图 

5为聚类分析后得到的效果图。从图 4、图 5可知，SOINN聚 

类算法能够很好地对输人数据进行聚类分析，并能够表征类 

内中心的拓扑结构。 
lnpu@  

～  ● 
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图4 具有 4个类的输入数据分布图 
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