
第 43卷 第 1期 
2016年 1月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．1 

Jan 2016 

一 种基于 MapReduce的文本聚类方法研究 

李 钊 。 李 晓。“ 王春梅。 李 诚。“ 杨 春。 

(北京交通大学软件学院 北京 100044) (山东省计算中心(国家超级计算济南中心) 济南 250014)。 

(山东省计算机网络重点实验室 济南250014)。 (山东省电子政务大数据工程技术研究中心 济南 25O014) 

摘 要 在文本聚类中，相似性度量是影响聚类效果的重要 因素。常用的相似性度量测度，如欧氏距 离、相关系数等， 

只能描述文本间的低阶相关性，而文本间的关系非常复杂，基于低阶相关测度的聚类效果不太理想。一些基于复杂测 

度的文本聚类方法已被提出，但随着数据规模的扩展，文本聚类的计算量不断增加，传统的聚类方法已不适用于大规 

模文本聚类。针对上述问题，提 出一种基于 MapReduce的分布式聚类方法，该方法对传统 K—means算法进行了改进 ， 

采用了基于信息损失量的相似性度量。为进一步提高聚类的效率，将该方法与基于MapReduce的主成分分析方法相 

结合，以降低文本特征向量的维数。实例分析表明，提出的大规模文本聚类方法的聚类性能比已有的聚类方法更好。 
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Abstract Text clustering is the key technology of text organization，information extraction and topic retrieva1．Appro— 

priate similarity measure selection is an important task of clustering，which has great affection on the clustering results． 

Classica1 similarity measures。such as distance function and the correlation coefficient，can only describe the linear rela— 

tionship between documents．However，clustering results based on classical clustering methods are usually unsatisfacto— 

ry due to the complicated relationship among text documents．Some complicated clustering methods have been studied． 

But，with the growing scale of text data，the computational cost increases markedly with the increase of dataset size． 

Classical clustering methods are out of work in dealing with large scale dataset clustering problems．In this paper，a dis— 

tributed clustering method based on MapReduce was proposed to deal with large scale text clustering．Furthermore，we 

proposed an improved version of k-means algorithm ，which utilizes information loss as the similarity function．For im— 

proving clustering speed，parallel PCA method based on MapReduce was used to reduce the document vector dimension． 

The experimental results demonstrate that the proposed method is more efficient for text clustering than classic cluste— 

ring methods． 

Keywords Text clustering，MapReduce，K-means，Information loss 

1 引言 

文本聚类是 web数据挖掘的重要研究 内容。作为一种 

无监督的机器学习方法，聚类技术可以将大量文本信息组成 

少数有意义的簇[1]。目前已提出很多聚类方法，如 K-means、 

层次聚类 、Kohonen神经网络、Fisher聚类、模糊聚类方法等， 

这些聚类方法在很多领域得到重用，如自然语言处理、多文档 

自动文摘 、搜索引擎、用户兴趣模式挖掘、数字图书馆、文件 自 

动归档等l2]。K-means聚类方法由于其简单易用而成为当前 

应用最广的一种聚类方法 ，聚类算法的核心是文本间的相似 

性度量_3]，相似度测度直接影响聚类结果 。常规的 K-means 

聚类方法通常以欧氏距离、Jffreys距离或相关系数作为距离 

测度 。欧氏距离在一定程度上放大了较大元素误差在距离测 

度中的作用，Jffreys距离则在一定程度上放大了较小元素误 

差的作用l_4]，相关系数主要用来衡量变量之间的线性相关性， 

因此，常规的 K-means聚类方法很难得到最优的聚类结果。 
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Web内容非常丰富，Web内容之间的关系也非常复杂，很难 

通过简单的相关测度进行度量。为提高 Web文本聚类的效 

果，一些基于复杂测度的文本聚类方法 已被提出_5 ]，并取得 

了好的聚类结果，但聚类的计算量也随之增加，基于复杂测度 

的大规模文本聚类方法是目前文本分析亟需解决的难题 。 

向量空间模型通常是文本的表示形式，一般文本特征 向 

量会有上千维，高维文本特征不但会增加文本聚类的计算量 ， 

而且会给聚类带来噪音，影响聚类精度。因此 ，文本的特征提 

取在文本聚类分析中非常重要，聚类的特征提取是一种无监 

督的方法，常用的有文档频率法、词频法、TF-IDF法、主成分 

分析法、非负矩阵分解、潜在语义分析等[7 ]。其中，主成分 

分析是最常用的特征提取方法之一，在实践中得到了广泛应 

用。对于大规模文本聚类问题，常规的主成分分析方法不再 

适用 ，为解决大规模文本特征提取问题，本 文将采用基于 

MapReudce的并行 PCA方法予以实现。 

常规聚类算法大都基于集中式计算模式_9]，比如构建统 

一 的数据仓库或数据中心，然而在现实中，面对数据信息量不 

断增大、存储形式向分布式存储转变、数据类型不一致性等情 

况，集中式聚类算法的不足之处越来越明显。有效的并行算 

法和实现技术是实现大规模数据挖掘的关键。很多并行挖掘 

算法以不同技术实现 ，如多线程、MPI技术、MapReduce技 

术、工作流技术等，不同的实现技术有不同的性能和使用特 

性 ，MPI模式适用于计算密集型问题，特别适用于仿真，但编 

程复杂度较 高，对 运行 环境的时延要求 高，容 错性较差。 

MapReduce~面向信息检索领域而提出的一种适于数据分析 

的云技术，适合于数据密集型的并行数据挖掘[1 。基于 

MapReduce的编程模式不仅可实现分布式聚类 ，而且具有 良 

好的可扩展性和容错性。分布式聚类算法的核心是在集群的 

各个节点上进行局部聚类，之后将局部聚类结果进行合并，以 

获得全局聚类结果。因此本文基于分布式聚类的思想 ，以集 

中式的 K-meansEla,14]算法为基础 ，提出一种基于 MapReduce 

的改进 K-means算法，结合基于 MapReduce的主成分分析特 

征提取方法 ，实现大规模文本聚类问题。最后，通过 Web文 

本聚类实例来验证算法的有效性。 

本文第 2节简要叙述了 MapReduce框架的基本知识；第 

3节给出了基于 MapReduce的改进的 K-means算法的详细 

设计 ；第 4节构建了基于改进 K—means的文本聚类的一般框 

架 ；第 5节运用改进的算法进行聚类分析以验证聚类效果；最 

后总结全文。 

2 MapReduce分布式编程模型 

MapReduce是一种用于处理和生成大规模数据集的分 

布式编程模型_】 。MapReduce编程主要分为两个过程，一个 

是 Map过程，另一个是 Reduce过程。通过数据划分的方式 

将计算任务分解 ，每个计算节点通过 Map操作处理该计算节 

点的数据子集，产生中间结果的键值对集合；然后通过分区操 

作确保具有相同键的数据映射到同一分区，Shuffle操作实现 

中间结果在集群的传递；最后 ，Reduce操作对不同分区的中 

间结果进行处理 ，从而生成最终结果。典型的 MapReduce运 

算流程如图 1所示。 

[kl1v1】[= 【k2，v2l[----~[k2'{v2．-l}】[二 v3】 

图1 MapReduce算法流程 

3 基于MapReduce的聚类算法 

3．1 K-means算法 

K-means是一种典型的基于划分的方法。以文本聚类为 

例，当把 篇文档聚成尼类时，首先随机选择 篇文档作为初 

始聚类中心{C ，C2，⋯， )，计算其余文档与聚类中心之间 

的距离，将每个文档赋给与之距离最小的簇；然后根据每个簇 

中的所有对象计算新的聚类中心，以更新后的聚类中心作为 

输入 ，将每个文档重新赋给距离其最小的簇，重复这一过程， 

直到簇的划分不再发生变化。算法的基本流程如图 2所示。 

图 2 计算最终聚类中心的迭代过程 

1)设定聚类数 目为 ，截尾阈值为 e，并从原数据集合 D 

中随机选取 志个对象作为初始聚类中心。 

2)计算数据集合 D中其余对象与已有的志个聚类中心 

的距离，将每个对象划分到与其距离最小的聚类中。 

3)重复步骤 2)，直到D中所有对象都被划分到 个聚类 

中。 

4)重新计算并更新当前每个聚类的中心。 

5)对相邻两次聚类 的结果进行 比较，如果两次生成的聚 

类中心差值小于指定的阈值 e，则聚类结束，输 出聚类 的结 

果；否则转步骤 2)。 

3．2 基于信息损失的相似性测度 

给定一个 目标集合 ，基于信息瓶颈原理嘲的聚类方法是 

在所有的聚类中寻找使 目标类与特征之间的信息损失达到最 

小的聚类。设在 目标空间 x和特征空间 y上的联合概率分 

布为 夕(z， )，信息瓶颈理论是找一个聚类X在给定聚类质量 

的约束条件下使信息损失 I(X；y)一J(X；y)达到 最小。 
 ̂  ̂

J(x；x)是X和X之间的互信息： 
 ̂

I(X；炱)一∑夕( )P(zA l )log (1) 
， 
A (z) i

，z p  ， 

信息瓶颈理论源于 Shannon的率失真理论 ，它提供了 
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在给定失真约束的条件下分类数的下限，给定一个随机变量 

x和失真测度 d(z ，zz)。Shannon的率失真理论是指在使 

平均失真最小的情况下，可以仅用 R个字节表示变量 X，失 

真率函数表示为 

D(R)一 min E ( ，z) (2) 

p(z{z)I ( ；z)≤R 

其中 Ed(x， )一∑p(x)p(x l x)d(x，z)。 

由聚类X而导致的变量 X与 y之间的互信息损失可看 

作平均的失真测度： 

d(x， )一 J(X；y)一j(X；y) 

一

A

(Ⅲ A
,y)logE P y)log 一 一 ( ， 一 

、工 ， 

∑
k 

A 

)logp(x ∑ ， 

= ED(p(x， )ll P(y{z)) (3) 

其中，D(f ll g)一E，log(_厂／g)是 K—L散度。可得到失真函数 

为 

D(R)一 min (I(X；y)一 I(x；Y)) (4) 

p( )I，( ； )≤R 

它正是信息瓶颈理论提出的最小化标准，即找到一个聚 

类使 目标空间与特征空间的互信息损失最小。 

设 C 和C：是聚成的两个类，由于两个类聚到一起而导致 

的信息损失可表示为 

d(c1，C2)一 j(f1；y)一 J(c1，c2；y) (5) 

通过标准的信息论运算可得 ： 

1 )= E
⋯

p(Ci,y)log 一 U c2
1 p p Ci 

) 
v．一 2 V ， 

log ㈤  

其中p(Ci)一 ，lfj l表示类 的势，lxl表示 目标空间的 

势，p(ct Uf2)一f Cl Uf2 J／fXI。 

在基于信息熵的概率合并中，假定两类是相互独立的，因 

此，合并后的概率形式为两类概率分布的和： 

P(y U c2)一 一
一-

r
e, 

(y ) (7) 

用信息损失量 d(C ，Cz)代替 K-means聚类中的欧氏距 

离，以度量两个文档之间的相关性。 

3．3 基于主成分分析的特征选择算法 

主成分分析(Principal Component Tnalysis，PCA)方法是 

在数据空间中找一组向量，使这一组向量尽可能地解释原始 

数据的方差，从而将原始数据从 维空间降到 m维(m< )， 

降维后的数据保存了原始数据的主要信息。 

分布式 PCA算法的基本流程如图 3所示。 

分布式PCA算法的基本原理如下：对于输入数据，用 P 

(1≤ ≤ )表示输入数据集，算法最终映射的维度为 t。 

①局部 PCA 

第一步 ：对于集群的每个节点，针对各 自分配的数据 P ， 

采用奇异值分解算法(SVD)P 一U D (E) ，计算 ”； 

D ：仅包含矩阵 D 的第t个对角元素，其余元素为 0的 

矩阵。 
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第二步：根据 一U D (Ei) ，计算 层f)． 

层”：矩阵 E 的第 t列组成的矩阵。 

第三步：根据 计算 S ，S(『】一( 。) P 。 

②全局 PCA 

第四步：综合各个节点的 S ”，计算 S“ ，S“ 一∑s “。 
i— l 

第五步：计算协方差矩阵 S( 的特征值和特征向量，S( 一 

EA 。 

第六步：通过 E“’以及第二步计算得到的 ”，分布式计 
 ̂ A 

算P ，P 一P E“’(E“ ) 。 

 ̂ A k 

第七步：综合第六步的结果，输出P 一EPT，⋯， ]，根 

据PcA算法的结果，选择第一主成分 F 作为特征提取的依 

据，Fl—nl1 1+Ⅱ21z2+⋯+n1 z 。 

根据第一主成分系数 a 的绝对值的大fl,~U断特征词的 

重要程度，按照重要度对特征词进行排序，依照重要度递减的 

规则选取一定数量的特征词，实现特征选择。 

Ipr=【̂ ⋯磊 1I 
I．．．．．．．．．．．．．-．：：．．．．．．．．．．．．．．．．．．．． 

图3 分布式 PCA基本流程 

3．4 基于MapReduce的改进 K-means算法设计 

MapReduce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 Map和 

Reduce函数的具体逻辑。K—means聚类 的核心过程是计算 

每个样本与聚类中心的距离与分配不同样本到距离其最近的 

聚类中心，其操作之间是相互独立的，因此这一步骤可以并行 

地执行，并行 K—means算法在每次迭代 中分别执行相同的 

Map和 Reduce操作。 

以文本聚类为例，根据空间向量模型的定义将文档表示 

成词的向量。首先随机选择 k个向量作为初始聚类中心，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，每次迭代由两部分组成 ：Map函数和 Reduce函数。 

(1)Map函数 

Map函数输入的(key，value)选择 MapReduce框架默认 

的输人格式，即key是当前样本相对于输入数据文件起始点 

的偏移量，value是文档的向量表示。首先，采用基于信息损 

失的相似性度量式(6)计算当前的文档向量与 愚个初始中心 

的相似性，找出与其相似性最大的聚类中心的标号；然后输出 

(key，value>，其中key1是所属聚类 中心的标号，valuel是当 

前文档的向量表示。 



 

(2)Reduce函数 

Reduce函数的输入是 Map函数的输出，因此 Reduce接 

收到的键值对为(key1，list{valuel，valuel⋯)>，key1是所属 

聚类中心的标号，value 是 由各个 Map函数传输的同属于一 

个聚类中心的文档向量组成的 List。Reduce主要根据式(7) 

完成聚类中心的更新，具体执行过程为： 

首先对 List中的文档向量各维度的值进行累加，然后将 

累加值除以总的List中样本个数，即得新的聚类中心点坐 

标。 

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。 

4 基于改进 K-means的文本聚类 

根据文本聚类的基本流程构建 K—means聚类的框架如 

下。 

(1)数据处理 

要对文档进行聚类 ，必须使用向量空间模型将文档表示 

成向量的形式 ，向量空间模型的形式为 

v(d )一 ( 1：Wil； 2：Wi2；⋯ ； ： ) (8) 

其中， ，是词条， ，是对应词条的权重。将文档进行中文分 

词之后计算词的 TF-IDF值，用 TF-IDF值代替词条的权重 

组成文档向量。为实现信息损失量的计算，需要对各文档对 

应的 TF-IDF值进行归一化处理，使得 向量满足概率表达形 

式，即 

wij一— T —  — 丁 一  (9) 一 

(2)特征提取 

提取出文档中最能表示文档内容的词汇即关键词 ，可以 

采用两种方法：1)可以设置 TF-IDF的阈值 ，仅输出大于阈 

值的词 ，这样可以略去意义较小甚至无意义的词，此方法不可 

预知关键 词 的个数 ；2)可 以调 用 自然 语言处 理工具 Fu— 

danNLP的接口进行关键词提取 ，此方法可以设置提取关键 

词的个数 ，FudanNLP采用一种类似于 PageRank的算法来提 

取关键词 。本文采用分布式 PCA算法进行特征选择。 

(3)相似性度量 

在文本聚类中，对于不同的数据集，选用不同的相似性度 

量，聚类质量会受到很大影响，因此要尝试不同的相似性度量 

方法 ，选择聚类效果较好的一种。本文采用基于信息损失的 

相似性度量。 

(4)选择模型 

K-means聚类需要预先确定聚类的数 目，初始值的选择 

对聚类质量也存在影响，因此可以采用合适的算法生成初始 

类，可以借助 Canopy算法设置合适的阈值来生成初始聚类 

中心。对 于 文本 聚类 而 言，可 以采用 基 于 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation)的主题发现算法，以主题的个数确定聚 

类的数 目，同时主题可以作为类别标签。 

(5)模型评估 

设定测度函数 ，判断算法迭代终止条件，采用均方差作为 

测度函数 ，均方差定义如下 ： 

E一∑ ∑ lI声一m ll (10) 
l pE 

其中，P表示数据集中的对象即一个文本向量，m 为簇 C 的 

均值 ，志为聚类数 目。当测度函数的值开始收敛到某一 固定 

值时，K—means算法终止。 

5 实验结果及分析 

5．1 实验环境及实验数据 

(1)集群环境部署 

实验搭建的 Hadoop集群共有 4台机器，其 中 1台为 

master，其余 3台为 slave，每台机器 CPU为 Intel(R)core 

(TM)双核，内存 8GB，硬盘 500GB，每台机器的操作系统是 

Ubuntul1．04，JDK版本是 1．6。 

(2)实验数据 

本文实验数据集有两个 ，第一个数据集来源于亿云垂直 

搜索引擎项目中采用 Nutch分别从新浪、搜狐、腾讯等网站上 

爬取的保存在分布式数据库 Hbase中的网页数据。通过搜 

索引擎的自动分类模块，先将爬取的网页信息进行分类，从中 

抽取经济、体育、医疗、教育、交通 5类网页，每类网页对应的 

数目如表 1所列。 

表 1 网页类别及样本量 

类别 数量 

经济 6738 

体育 8256 

医疗 9384 

教育 5065 

交通 18095 

第二个数据集来源于搜狐的新闻语料。选取了财经、IT、 

健康、体育 、旅游 5类数据，每个类别包含 1990篇文档 ，共计 

9950篇。 

5．2 聚类分析 

为了说明K—means算法中采用信息损失的相似性度量 

比采用欧氏距离更具优势，将两种相似性度量方法的聚类结 

果进行对 比，分别在 Hadoop集群上测试改进的 K—means与 

采用欧氏距离为测度的 K-means算法的聚类效果，分别采用 

两个数据集进行聚类分析。首先给出初始聚类个数 K一5，针 

对第一个数据集从 Hbase数据库读取数据进行词频统计，分 

词工具采用中科院的 ICTCLAS分词器，对词性进行标注，保 

留名词、动词、副词，去除连词 、介词等意义较小的词；随后计 

算每个词的TF-IDF值，设置 TF-IDF阈值为0．048，低于此 

阈值的词条将被忽略，使用向量空间模型将文档表示成向量 

的形式，向量每个维度的值是对应词的 TF-IDF值，随机选 

定 5个聚类中心 ，通过信息损失相似性度量计算剩余文档与 

选定初始聚类中心向量的相似度值，将每篇文档划分到与其 

相似性最大的类中，经过迭代输出最终的聚类结果。 

为了测试 PCA特征选择对聚类结果的影响，对 比采用 

PCA进行特征选择的 K-means算法的聚类效果与仅采用停 

用词、TF-IDF阈值等初步降维处理的 K—means聚类结果。 

对第二个数据集搜狐新闻语料进行分词、去除停用词、设置 

TF-IDF阈值，初步对特征词进行降维后，采用基于欧氏距离 

测度的K-means算法进行聚类。 

针对初步降维后的文档 TF-IDF值组成的N×M 矩阵 

(其中 N表示样本文档的个数，M 表示特征词的个数即向量 

的维度)进行 PCA分析，提取第一主成分对应的载荷系数，按 

照各特征词对应的载荷系数的绝对值的大小对特征词进行排 
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序，选取前 Z个特征词(Z<M，Z值可以设定)实现对 向量的 

降维操作，对降维后的数据进行 K—means聚类。 

5．3 结果分析(一) 

在对数据集一进行聚类实验的过程中，先使用单个节点 

对数据集进行聚类，然后分别使用 2～4个节点测试分布式文 

本聚类的效率，结果如表 2所列。 

表 2 聚类时间变化 

节点数 聚类时间(rain) 

45．03 

20．48 

14．04 

11．29 

从表 2可以看出，对 比单节点，基于 MapReduce的分布 

式文本聚类在节点增多时计算速度明显加快，计算时间按线 

性递减 ，与单机内存计算相比，分布式计算的聚类结果没有明 

显变化 。分布式文本聚类能明显提高聚类的效率，为了验证 

改进的聚类算法相 比传统 K—means算法在并行框架下的优 

越性，在相同的 Hadoop集群、相同文本数量和相同文本向量 

的维度下，比较两种算法的各个类别的正确聚类情况以及整 

个聚类过程的执行时间、迭代次数。两种算法在同一 Hadoop 

集群中的聚类结果对比如图 4和表 3所示。 

1q ～  

口羲据量一改进Kumeans—K—rfiearls l 16000． 
14C00 — 

圜-l l 1200O一 如0o0 8OOO 6OOO 4O0O- 2OOO· 0 
羟济 体育 医疗 教育 交通 

数据量 6378 8Z56 9384 5065 18O95 

改~．K-rneans 4565 6494 728g 3576 14678 

K·rrl~ ns 3945 5845 6668 3069 l3O56 

提高百分比 10％ 8％ 7％ 10％ 9％ 

图 4 测试数据集一聚类结果对比 

表 3 测试集一聚类执行时间及迭代次数 

从图4的聚类模拟结果可以看 出，改进 K—means算法在 

正确聚类的网页数 目上优于基于欧氏距离的分布式 K—means 

算法，正确归类数目提高了 7 ～1O 。 

从表 3可以看出，在终止条件相同的情况下，改进的 K— 

means算法由于计算复杂度高，花费的时间要 比传递 的 K— 

means算法多。 

5．4 结果分析 (二 ) 

为了验证采用 PCA进行特征选择可以有效地减少 K_ 

means的迭代次数，加快收敛速度，针对搜狐新闻测试数据， 

采用初步降维处理，TF-IDF阈值设为 0．055，此时根据得到 

的文本向量进行聚类，继而采用 PCA算法对初步降维后文本 

向量进行二次降维处理。设定提取特征词的个数，在相同的 

Hadoop集群、相同文本数量下，比较两种降维处理的各个类 

别的正确聚类情况以及整个聚类过程的执行时间、迭代次数。 

两种算法在同一 Hadoop集群中的聚类结果对比如图 5和表 
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4所示。由表 4的结果可以看出，经过 PCA降维处理过的数 

据会更快地趋向收敛 ，迭代次数明显减少。 

财经 IT 健康 体育 旅游 

图 5 测试数据集二聚类结果对比 

表 4 测试集二聚类执行时间及迭代次数 

图 5显示了在数据集二上进行聚类的效果 ，图中上方的 

虚线表示数据集包含的 5类样本的数量 ，都是 1990篇 。从 图 

中可以看出选择合适的特征选择算法对聚类结果的准确率存 

在一定影响。 

结束语 本文提出了改进的K-means算法，旨在提高分布 

式聚类的效率与查准率。首先利用数据预处理去掉对网页内 

容影响较小的词条，其次通过 PCA特征选择在尽量保证网页 

信息的情况下减少最终参与聚类的文档向量的维度。实验结 

果表明，该算法能够在保证聚类质量的基础上提高算法效率。 
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CVRP的标准案例，测试结果表明改进后的 ILS能够在增加 

少量计算时间的基础上大幅度提高求解的质量。将改进后的 

ILS算法与量子进化算法和蜂群算法进行了比较，进一步验 

证了改进后 ILS算法的有效性。 
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