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基于哈希技术和 MapReduce的大数据集 K一近邻算法 
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摘 要 K一近邻是一种著名的分类算法。由于简单且易于实现 ，因此其被广泛应用于许 多领域，如人脸识别、基因分 

类、决策支持等。然而，在大数据环境中，K一近邻算法变得非常低效，甚至不可行。针对这一问题，提 出了一种基于哈 

希技术和 MapReduce的大数据集 K_近邻分类算法。为了验证算法的有效性，在 4个大数据集上进行 了实验，结果显 

示，在保持分类能力的前提下，所提算法可以大幅度地提高K_近邻算法的效率。 
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Abstract K—nearest neighbor(K-NN)is a famous classification algorithm．Because the idea of K—NN is simple and it is 

easy to implement，K-NN has been widely applied to many fields，such as face recognition，gene classification and deci— 

sion making，etc．However，in the big data environment，the efficiency of K—NN is very low，even it is not workable．In 

order to deal with this problem，based on hash technology and M apRecuce，this paper proposed an improved K—nearest 

neighbor algorithm．In order to verify the effectiveness of the proposed algorithm ，some experiments were conducted on 

4 big data sets．The experimental results show that the proposed algorithm is effective and efficient． 

Keywords K—nearest neighbor，Hash technology，Classification algorithms，Big data sets 

1 引言 

K一近邻(K—Nearest Neighbor，K—NN)口 是求解分类问题 

的著名算法，它是十大数据挖掘算法之一。K—NN算法的基 

本思想非常简单：对于给定的测试样例 Ir，在训练集中寻找它 

的 K个最近邻样例，并根据这 K个最近邻来确定 的类别。 

应用 K—NN算法时，需要注意 3个基本问题：1)针对具体的分 

类问题 ，需要选择一个合适的距离度量或相似性度量来衡量 

待测样例与测试集中样例之问的距离；2)参数 K 的确定；3) 

用来确定测试样例类别的方法。一般地，在实际应用中，最常 

用的距离度量是欧氏距离。常用来确定测试样例 iF类别的方 

法是统计其 K个近邻类别的方法，得票数最多的类别即为测 

试样例 ．r的类别。关于参数 K的最优取值，理论上没有统一 

的结论。如果 K太小，分类结果将会对噪声非常敏感 ；如果 

K太大，测试样例 ．r的近邻可能包含许多其他类 的样例点。 

对于给定的问题，可用交叉验证的方法确定合适的 K值。 

当 K一1时，K—NN算法被称为最近邻算法。关于最近 

邻算法，Cover和 Hart证明了以下结论成立_2 ]：最近邻算法 

的渐近错误率最坏不会超过两倍的贝叶斯错误率，而最好则 

有可能接近或达到贝叶斯错误率。 

K-NN算法的计算时间复杂度和空间复杂度均为 o( )， 

其中 为训练集中包含的样例数。对于中小型数据集分类问 

题，K NN算法的效率是很高的；但若要在大数据环境中找到 

测试样例 -一，的K个近邻，则需计算它到训练集中每一个样例 

之间的距离，此时 K-NN算法会变得非常低效 ，甚至不可行。 

针对这一问题，人们进行了深入的研究，并提出了许多方法来 

提高 K NN算法的效率，例如采用分支限界法 _6_将训练集分 

级划分成多个子集，形成一个树状结构，每个节点代表一个子 

集，每个子集只用几个较少的样例来代表，通过把测试样例按 

顺序与各个节点进行比较来排除不可能包含最近邻的子集， 

只在最后的节点上才需要与每一个样例进行比较，详细的算 

法描述可参见文献E3]。基于样例选择的思想 ，Hart提 出了 

压缩近邻选择算法[7]，它的基本思想是把靠近分类边界即容 

易被错误分类的样例从训练集中选择出来 ，用以代替原训练 

集分类测试样例。沿着这一技术路线，研究人员提出了许多 

能提高 K—NN算法效率的样例选择算法，文献 E8—10]对样例 
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选择算法进行了很好的综述。 

对于许多实际应用问题 ，寻找测试样例的近似近邻集合 

就已足够。过去十多年，基于树 的搜索方法(如 KD-树_】 、 

Ball-树[ ]、Metric-树[1。 等)是寻找近似近邻的主流方法。然 

而，基于树的方法需要的辅助存储空间非常大；另外，当处理 

高维数据时，这些方法的性能会急剧下降。最近几年，基于哈 

希技术的方法受到了研究人员的广泛关注。哈希技术l_1 是 

一 种映射技术，它通过一个哈希函数将样例集合从原空间映 

射到 Hamming空间，要求在原空间相似的样例在 Hamming 

空间中依然相似，即哈希函数要满足保持相似性的性质。由 

于在 Hamming空间中每一个样例被一个 O-1串表示，因此计 

算两个样例点之间的距离 (Hamming距离)时只需做简单的 

异或操作即可，这样 ，经过合适的哈希变换，不仅可以大幅度 

地提高计算的效率，而且可以大幅度地降低存储所需的空间。 

根据哈希函数是否从数据中学习得到 ，哈希方法可分为独立 

于数据的哈希方法I1朝和基于数据的哈希方法 1̈ 。 ，后者又称 

为哈希学习方法。文献[18—19-1对哈希方法进行 了较好的综 

述，非常具有参考价值。 

本文针对 K-NN算法在大数据集分类中遇到的效率降 

低甚至不可行的问题，提出了一种基于哈希技术和 MapRe— 

duce的大数据集 K_近邻分类算法 ，并在 4个大数据集上进行 

了实验。结果表明，在保持分类能力的前提下，本文提出的算 

法可以大幅度地提高 K_近邻算法的效率。 

2 基础知识 

本节介绍将要用到的基础知识，包括 SimHashE 0_和Map- 

ReduceE 。 

2．1 SimHash 

传统的 Hash算法的目标是将原始内容尽量均匀且随机 

地映射为一个签名值，在原理上相当于伪随机数产生算法。 

传统 Hash算法产生的两个签名如果相等，则说明原始的两 

个内容在一定概率上是相等的；如果不相等，除了说明原始的 

两个内容不相等之外，不再提供任何信息，因为即使原始内容 

只相差一个字节，所产生的签名也很可能差别极大。从这个 

意义上讲，设计一个 Hash算法使得对相似的内容产生的签 

名也相似是更为艰巨的任务，因为它的签名值除了需要提供 

原始内容是否相等的信息外，还需要额外提供不相等的原始 

内容的差异程度的信息。 

SimHash算法是 Google公司的Manku等[20]研究人员 

提出的一种网页去重的相似性估计方法。SimHash与普通 

Hash的最大不同在于传统的 Hash函数虽然也可以用于映 

射以比较文本是否重复，但是可能会将差距只有一个字节的 

文档映射成两个完全不同的哈希结果；而 SimHash对相似文 

本的哈希映射结果也相似 ，在 Hamming空间中 Hash签名的 

相似程度也能反映出原空间中样本的相似程度。 

SimHash算法具有思想精巧、容易理解和实现的优点，其 

输入是一个向量 ，输出是一个 厂位的签名值。为了陈述方便， 

假设输入的是一个样本 的特征集合 丑一( ， ，⋯，z )。 

SimHash算法描述如下 ： 

(1)对于．T 的每一个特征分量 ，用传统的 Hash算法将其 

变换成一个 厂位的签名值b； 

(2)如果签名值 b的第i位小于 0，则将其置为一1，否则 

将其置为 1； 

(3)将 所有特征分量的变换码按位相加，如果和向量 

的某一维大于0，则最终签名的对应位为 1；如果和向量的某 

一 维小于或等于 0，则最终签名的对应位为 0。这就是样本 

经过 SimHash算法最终映射得到的-厂位签名值。 

下面通过一个具体例子来说 明 SimHash算法的执行过 

程。假设样例 一(1，2，3，4)，样例 。一(1，2，3，5)。对于 

样例 1，SimHash算法的执行过程如图 1所示；对于样例 z， 

SimHash算法的执行过程如图 2所示。 

『l 0 0 0 1]oi『l·一J一1一l 1]按位 【2
， ：0。0。。1 ：：：：： 1 Ill堂 ( -2j o，o卜+(0，010，0) 【
4_0 1 0 0j l4 一1 l一1一lJ 

图 1 SimHash算法的执行过程(对于样例。’1) 

图2 SimHash算法的执行过程(对于样例 2) 

从图 1和图 2可以看出， 1的 SimHash值为(O，0，0，O)， 

2 的 simHash值为(0，0，0，1)。从这个简单的例子可以看 

出，36 和 ：在原样例空间中是相似的(只有第 4个分量不 

同，一个为 4，一个为 5)，经过 SimHash变换后，它们在 Ham— 

ruing空间中也是相似的。 

从上面的例子可以看出，SimHash算法的设计思想简单 

明了：通过降维，将高维的特征向量映射成一个 厂位的签名 

值 ，在 Hamming空间中两个样本对应 Hash签名的相似程度 

就能反映出原空间中两个样本的相似程度，在 Hamming空 

间中常用 Hamming距离来衡量两个样本的相似度。 

但是通过 实验 发现，在 Hamming空间中样本之间 的 

Hamming距离并不能完全精确地表示原样本之间实际的相 

似程度。之所以存在这样的问题，是因为映射后的二值码损 

失了较多高维数据的信息，二值码距离难以精确地表达出原 

始数据之间的关系。因此 ，本文实验主要是利用 SimHash算 

法大幅减小搜索空间，例如计算测试样本 的 K_近邻时，只 

搜索一个特定的近邻空间而非整个庞大的原空间。例如，当 

Hash签名值为 _厂位时，则意味着共有 2／个 Hash桶，在计算 

测试样本l1f的K一近邻时，可从最近的 Hash桶中搜索，即从映 

射之后二值码相同的样例集合中搜索，其次是有 1位不同的 

Hash桶、2位不同的 Hash桶等。然后再从特定的近邻空间 

中通过欧氏距离精确地计算出测试样本的K个精确近邻。 

2．2 MapReduee 

对于中小型数据集分类问题，K—NN算法的效率很高；但 

若要在大数据环境中寻找测试样例 的K个近邻，则需计算 

它NiJll练集中每一个样例之间的距离，此时 K—NN算法会变 

得非常低效 ，甚至不可行。因为 MapReduce大数据处理技术 

一 

一 

。。 
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是当前最有效、最简单的海量数据处理方式，本文以加快相似 

度计算速度为 目标，使用了MapReduce_2 分布式编程模式来 

实现 K—NN算法。 

MapReduce是针对大数据处理的一种并行编程框架 ，它 

的基本思想包括以下 3个方面。 

(1)MapReduce采用分治策略自动地将大数据集划分为 

若干子集，并将这些子集部署到不同的云计算节点上，并行地 

对数据子集进行处理 ； 

(2)基于函数编程语言 LISP的思想，MapReduce提供了 

两个简单易行的并行编程方法：Map和 Reduce，用以实现基 

本的并行计算 ； 

(3)MapReduce能 自动完成许多系统级的处理细节，这 

些细节包括 ： 

1)计算任务的自动划分和自动部署； 

2)自动分布式存储处理的数据； 

3)处理数据和计算任务的同步； 

4)对中间处理结果数据的自动聚集和重新划分 ； 

5)云计算节点之间的通讯； 

6)云计算节点之间的负载均衡和性能优化； 

7)云计算节点的失效检查和回复。 

MapReduce处理数据的流程如图 3所示。 

Split Map Copy Merge Reduce Output 

图3 MapReduce处理数据的流程示意图 

3 基于哈希技术和 MapReduce的大数据集 K-近邻 

算法 

一 般而言 ，基于哈希技术的近邻查找方法主要包括两个 

阶段：1)哈希映射，用于将数据点映射为二值码；2)针对二值 

码设计近似距离，从而进行排序。为了提高基于哈希技术的 

近邻查找的计算效率和准确率 ，主要从这两个方面出发来 

研究如何获得更优质的二值码和更准确的度量距离。本文主 

要研究内容和创新成果如下 ： 

(1)在数据映射阶段应用 SimHash算法。该算法通过降 

维将高维的特征向量映射成一个 ．厂位的签名值，在 Hamming 

空间中两个样本对应 Hash签名的相似程度能够反映原空间 

中两个样本的相似程度。 

(2)在近邻搜索阶段引入桶的概念，从而大幅度地缩小了 

近邻搜索空间。例如当 Hash签名值为 _厂位时，意味着共有 

2 个 Hash桶，在计算测试样本．T的 K_近邻时，可从最近的 

Hash桶中搜索，即从映射之后二值码相 同的样例集合 中搜 

索；为了进一步提高准确率，也可以再引入 l位不同的 Hash 

桶、2位不同的 Hash桶等。 

(3)在距离度量阶段采用精确的欧氏距离计算方式。尽 

管哈希方法具有存储和计算上的优势，但是在 Hamming空 

间中样本之间的 Hamming距离并不能完全精确地表示出原 

样本之间的实际相似程度，因此本文舍弃了传统上 Hamming 

距离的近似距离度量方式。 

(4)本文 以加快相似度计算 速度为 目标 ，使用 MapRe— 

duce分布式编程模式来提高计算的效率。 

下面介绍所提出的基于哈希技术和 MapReduce的大数 

据集 K_近邻算法，为描述方便，记该算法为 H—MR-K—NN。 

算法的基本实现简单，但能有效解决 K-NN算法处理大数据 

时遇到的问题。 

算法的具体实现过程为：对于给定的大数据集，首先，利 

用 SimHash算法将大数据集通过 MapReduce大数据处理技 

术从原样例空间映射到 Hamming空间，得N--值码集合；然 

后，在 Hamming空间中寻找与测试样例 在同一个桶中的 

训练样例 ，所谓同一个桶是指映射之后二值码相同的样例的 

集合；最后 ，对同一个桶中的训练样例，利用 MapReduce大数 

据处理技术，通过计算欧氏距离寻找测试样例 的K个精确 

近邻，并用这 K个精确近邻对 进行分类。所提算法的伪代 

码如算法 1所示。 

算法 1 H—MR-K-NN算法 

输入：大数据集 D一{(x_i，y_i)l x_iERd，y_i∈L}，1≤i≤n；测试样例 

x；参数 K 

输出：x的类标 

For(i一1；i≤n；i—i+1) 

{ 

利用 SimHash算法将训练样例 x_i变换到 Hamming空间； 

＼ 

利用 SimHash算法将测试样例 X变换到 Hamming空间； 

For(i一1；i≤n；i—i+1) 

f 

在 Hamming空间中，利用 MapReduce大数据处理技术寻找与测试 

样例 X在同一个桶中的训练样例； 

) 

从同一个桶中再寻找测试样例 X的 K个精确近邻，并用这 K个精确 

近邻对 X进行分类； 

输出 X的类标。 

算法 1中 Map函数和 Reduce函数的伪代码分别如算法 

2和算法 3所示。 

算法2 Map函数 

输入：(k_l，v_1)． 

输出：(k_2，v_2>． 

／／*~J用 setup函数进行资源的初始化，将训练样例经 SimHash映射后 

的信息存储到容器中； 

trainSet．add(simtraindata)； 

／／在 Hamming空间，计算测试样例 x_i与所有训练样例之间的 Ham— 

ming距离； 

For(i一1；i≤n；i—i-+-1) 

t 

For(j一1；j~ trainSet．size()；j—j+1) 

{ 
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Distance~HaiMingDistance(x i，trainSet．get(j))； 

／／若 Hamming距离为 0，即在同一个桶中，然后计算测试样例 

与训练样例之间的欧氏距离； 

If(HaiMingDistanee=0) 

{ 

Distance~EuclideanDistanee(X-i，trainSet．get(j))； 

／／将距离测试样例 x_i的 K个欧氏近邻存到容器 NearArray- 

List中； 

NearArrayList．set(Knear-traindata) 

} 

／／输出测试样例与其相应的 K个欧氏距离最近的训练样例的标签 

For(i：1；i≤K；i=i+1) 

context．write(testsample，trainLable．get(i))； 

} 

输出：(k_2，v_2>． 

算法 3 Reduce函数 

输入：(k_2，v_2> 

输出：<k-3，v_3> 

／／遍历所有测试样例； 

For(i一1；i≤n；i—i+1) 

{ 

／／对于测试样例 x_i，将其前 K个欧氏近邻的训练样例的类标签添 

加到容器中； 

ArrayList．add(Knear-trainlable)； 

／／应用 K_近邻算法对测试样例 i进行分类； 

predictlable=MostFrequent(ArrayList)； 

／／将测试样例与相应的 predictlable输出； 

context．write(testsample，predictable)； 

} 

输出：(k_3，v_3) 

在 Map函数的伪代码中，(志一1，v_l>分别为：(起始偏移 

量，测试样例>，(k_2， 一2>分别为：(测试样例，训练样例标 

签 )。 

在 Reduce函数的伪代码中， 一2， 2)分别为：(测试样 

例，训练样例类标签)，<是一3， 3)分别为：(测试样例 ，测试样 

例预测标签)。 

4 实验结果 

为了验证本文提出的算法的有效性 ，在 4个 UCI大数据 

集上将其与基于 MapReduce大数据处理技术 的 K_近邻算 

法 进行了实验比较。对于每一个大数据集，按 7：3的比例 

将其随机地划分为训练集和测试集 ，并重复实验 5次，结果取 

5次实验的平均值 。在未来的工作中，还将继续在其他大数 

据集上做更多的实验。为描述方便 ，将基于 MapReduce大数 

据处理技术的 K．近邻算法记为 MR-K-NN。实验所用的 4个 

大数据集的基本信息如表 1所列。实验源代码请参见网站： 

http：／／pan．baidu．corn／s／lslWsL4p。 

表 1 实验所用数据集的基本信息 

实验环境是具有 6个节点的云计算平台，这些节点的基 

本配置信息如表 2所列。 

表 2 云计算平台节点的基本配置信息 

软硬件项 目 配置情况 

处理器(cPU) 

内存 

硬盘 

网卡 

网络设备 

操作系统 

云计算平台 

JDI(版本 

程序开发环境 

Inter Xeon E5—4603 2．0GHz(双核) 

8GB RDIMM 

l 1B 

Broadcom 5720 QP 1Gb网络子卡(四端口) 

华为S3700系列以太网交换机 
Libuntu kylin 13．04 

Had∞ po．20．2 

_『dk-7u71一linux-i586 

Eelipse-3『ava-luna-SRI-linux 

节点的具体规划如表 3所列。 

表 3 云计算平台节点的功能规划 

本文算法 H—MR_K_NN与 MR．K_NN在测试精度方面 

的比较结果如表 4所列，在运行时间方面的比较结果如表 5 

所列。从表 4可以看出，H—MR—K-NN算法在精确度上虽然 

低于 MR-K-NN，但是两者相差并不大。然而，H—MR_K_NN 

在运行时间上却远远优于传统的 MR-K—NN算法，原因是 H— 

MR-K-NN算法通过充分利用 SimHash大幅减小了 K一近邻 

的搜索空间。实验结果表明，本文提出的算法是很有效的。 

表 4 MR-K—NN与 H—MR-K-NN在精确度上的比较／ 

表 5 MR-K—NN与 H—MR-K-NN运行时间的比较／s 

为了说明 H—MR-K-NN算法在运行时间上的巨大优势， 

表 6列出了两种算法的平均运行时间。 

表 6 MR—K—NN与 H—MR-K-NN平均运行时间的比较／s 
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结束语 针对 K—NN算法在大数据环境下的不足，提出 

了一种基于哈希技术和 MapReduce的大数据集 K一近邻算 

法。与同类算法相比，所提算法具有如下两个特点：1)算法思 

想简单，易于编程实现；2)算法运行效率高，在保持分类能力 

的前提下，所消耗的运行时间远远少于 MR-K—NN所消耗的 

运行时间。未来的工作包括：1)在更多、更大的数据集上进行 

实验，并对实验结果进行统计分析；2)对 SimHash算法做进 

一 步改进，以提高其计算精度。 
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