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摘　要：针对ＫＮＮ分类算法在面对海量文本处理时效率低下的问题，提出了一种基于超平面的非均衡局部敏感

哈希分类算法，该分类算法相比于传统的局部敏感哈希算法在提高分类的准确性和实时性上有显著的效果．同时，

为了进一步降低分类算法的执行时间，提高分类效率，将该分类算法与Ｓｐａｒｋ并行计算模型结合，在大数据处理平

台Ｈａｄｏｏｐ上实现了一种高效的并行文本分类系统．实验结果表明，所设计的文本分类系统在具有较高分类速度的

同时保持了较高的分类准确性．
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１　引言

大量研究表明，ＫＮＮ分类算法和ＳＶＭ（Ｓｕｐ

ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）分类算法在中文文本分类上

有着优异的性能［１２］．ＫＮＮ分类算法无严格的训练

过程，实时性高，但由于待测文本需要计算与所有训

练文本集的相似度，当训练集规模较大且特征文本

维度较高时，算法的时间和空间开销较大．对ＫＮＮ

分类算法改进很多，如文献［３］使用粗糙集进行了改

进，文献［４］提出一种大数据环境下的快速ＫＮＮ分

类算法．ＳＶＭ分类算法主要适用于小规模语料集，

无法解决大规模分类的问题．当前面对的数据往往

是高维数据，如何将高维数据转换成低维数据来进

行处理是处理高维数据的关键．常用的数据降维技

术包括Ｚ曲线
［５］、ＬＳＨ（ＬｏｃａｌＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈ）

［６］、

ｉＤｉｓｔａｎｃｅ
［７］等等．局部敏感哈希（ＬＳＨ）算法有效降

低了ＫＮＮ分类算法的复杂度，将待测文本与整体

数据集的相似度计算转化为与局部数据集的相似度

计算，效率很高，但分类准确性有所降低［８］．很多学

者对文本分类算法和局部哈希算法进行了并行化设

计，如文献［９］将基于ＬＳＨ的Ｋ最邻近算法在Ｍａ

ｐＲｅｄｕｃｅ模型下进行了并行化设计，取得了不错的

效果．文献［１０］使用ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型和ＫＮＮ算法

设计了一种推荐算法．Ｓｐａｒｋ是一种使用内存计算
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引擎的大数据并行处理框架，可以运行在 Ｈａｄｏｏｐ

生态系统之上，兼容ＨＤＦＳ、Ｈｂａｓｅ、Ｈｉｖｅ等分布式

系统，基于内存的特点使得它可以显著提高大规模

数据处理的实时性．与 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ相比，Ｓｐａｒｋ有

着明显的先天优势［１１］．

本文在借鉴Ｅ２ＬＳＨ哈希算法
［１２］和Ｓ２ＬＳＨ

［１３］

思想基础上，提出一种新的非均衡局部敏感哈希算

法ＮｏｎＢａｌａｎｃｅｄＬＳＨ（ＮＢＬＳＨ），有效改善了使用

局部敏感哈希时ＫＮＮ分类算法分类准确性降低的

问题．同时，为了进一步提高ＮＢＬＳＨＫＮＮ的分类

速度，基于Ｓｐａｒｋ并行计算模型设计出了一种快速

并行分类系统，提高了大规模数据场景下的分类

速度．

２　局部敏感哈希算法原理

２．１　局部敏感哈希算法

局部敏感哈希算法的核心思想是，如果两个样

本点在原始样本空间中是相邻（相似）的，通过某种

哈希映射后，这两个样本点有很大的可能性在新的

样本空间也是相邻的．原始数据集中的数据通过哈

希函数（ＨａｓｈＦｕｎｃｔｉｏｎｓ）进行映射之后，相邻的样

本点有很大的可能性被哈希函数映射到同一个桶

（Ｂｕｃｋｅｔ）中，即通过某种哈希函数进行映射后，元素

在哈希表（ＨａｓｈＴａｂｌｅ）中的存储位置发生了冲突．

哈希函数应该满足如下的条件：

（１）如果犱（狓，狔）≤犱１，则犺（狓）＝犺（狔）的概率

至少为狆１；

（２）如果犱（狓，狔）≥犱２，则犺（狓）＝犺（狔）的概率

至多为狆２；

式中，犱（狓，狔）表示样本元素狓和狔之间的距离即相

似度，犺（狓）和犺（狔）分别表示对样本元素狓和狔的哈

希变换．通常，将满足上述两个条件的哈希函数称之

为（犱１，犱２，狆１，狆２）狊犲狀狊犻狋犻狏犲．而通过一个或多个

（犱１，犱２，狆１，狆２）狊犲狀狊犻狋犻狏犲的哈希函数对原始数据集

合进行哈希，生成一个或多个哈希表的过程称为局

部敏感哈希．

２．２　随机超平面

ＬＳＨ条件中的犱（狓，狔）表示样本元素狓和狔的

一个距离度量，但并非所有的距离度量方法都能找

到满足ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ的哈希函数．基于余弦距

离［１４］且满足局部敏感条件的哈希函数通常使用随

机超平面来产生，假设样本集合使用犛来表示，样本

集合中的每一个元素都是一个狀维向量，使用狏来表

示：

狏＝ 狏１，狏２，…，狏｛ ｝狀 （１）

集合犛中任意两个元素狏和狌之间的相似度（距

离）定义为

狊犻犿 狏，（ ）狌 ＝
狏狌
狏 狌

（２）

设狓＝ 狓１，狓２，…，狓｛ ｝狀 是狀维向量空间中的一

个随机向量，如果以向量狓作为法向量产生一个随

机平面犘０，那么犘０将原始狀维空间分成了不同的两

个部分，如图１所示．同理可以产生犘１和犘２．

图１　超平面和样本空间示意图

如果规定法向量指向的一侧空间中的点被哈希

成１，而相反的一侧被哈希成０．给定一个未知向量

狏，可以通过计算狏与狓的夹角来判定该未知向量狏

属于哪半部分空间，具体公式定义如下：

犺（）狏 ＝
１，狏狓＞０

０，狏狓≤
｛ ０

（３）

从式（３）分析得到，假设向量狏和狌的夹角是θ，

由于法向量狓的随机性，两个不在超平面犘０两侧的

概率为狆（）θ ＝１－
θ
π
．此时假设向量狏和狌的相似度

是犛，根据θ＝ａｒｃｃｏｓ（）犛 可以得出概率公式（４）：

狆（狊）＝１－
ａｒｃｃｏｓ（狊）

π
（４）

通过式（３）还无法产生所需的哈希值，因其哈

希值只有两个，通常需要产生多个独立的哈希值进

行级联，如式（５）所示．

犎（狏）＝ 犺１（）狏 ，犺２（）狏 ，…，犺犽（）（ ）狏 （５）

从式（５）可以看出，级联之后两个向量哈希值

相等的概率如式（６）所示，此时哈希值的个数变为

了２犽．

狆（狊）＝ １－
ａｒｃｃｏｓ（狊）（ ）π

犽

（６）

３　非均衡局部敏感哈希ＮＢＬＳＨ

３．１　ＮＢＬＳＨ的原理

通过使用ＬＳＨ函数簇中的哈希函数对原始样

８６
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本集合进行映射，保证了原始数据空间中距离相近

点的冲突概率大于距离较远点的冲突概率．通常，为

了更加有效地寻找到与待测样本点最近的训练样本

点，提高邻近点寻找的准确率，需要同时创建多个哈

希表，如图２所示．

图２　多局部哈希映射示意图

分析图２可知，某个样本点狇犻会同时落到犔个

Ｂｕｃｋｅｔ中，并且由于产生每个哈希表的哈希函数是

随机的，可能导致狇犻所在的哈希桶中样本点数量不

同．如果哈希桶犅犻使用区域犃犻（犃狉犲犪犻）来表示，那么

待测样本点与所有包含该样本点的区域的示意图如

图３所示．

图３　多哈希表样本点分布示意图

图３中的犱犻狊１表示待测样本点犱狋犻与区域犃１中

某样本点的距离，而犱犻狊２表示待测样本点犱狋犻与区域

犃２中某样本点的距离．从中可以看出，区域犃１、犃２、

犃３都包括了待测样本点犱狋犻，在图１中表现为待测样

本点落到了哈希表犎犻的桶犅犻中．分析图３可知，区

域犃２和犃３相比于犃１，面积较小，所以待测样本点

犱狋犻与犃２和犃３中样本点的距离普遍低于犃１，即犃２

和犃３中的样本点更应该作为待测样本点犱狋犻的候选

犓最邻近点．换句话说，如果犱狋犻所在的哈希桶犅犻的

“容量”越小，那么该桶中的样本点作为犱狋犻的候选

犓 最近邻近点的概率就越大．因此，为了提高犓最

邻近点寻找的准确率，更应该使用“容量”较小的桶

中的样本点．反之，如果桶的容量越大，可能包含较

多与犱狋犻的距离较远的样本点．

如果桶容量（区域大小）越小，待测样本点犱狋犻

越有可能成为犓 最邻近候选样本点．在样本空间划

分上表现为随机超平面的数目越多，划分的空间区

域越小，在哈希表中表现为桶的容量越小．但是，空

间区域越小，会导致与犱狋犻邻近的样本点个数较少，

如果训练样本点经过哈希函数映射到某个桶中后，

该桶中的样本密度和总数均较小时，需要创建更多

的哈希表才能提供一定数量的犓最邻近候选点，这

会导致创建哈希表的存储空间不断扩大，不适合进

行规模数据的索引，并且通过牺牲存储空间换取的

准确率提升叫较为缓慢．为此，本文提出非均衡均局

部哈希表（ＮＢＬＳＨ）的概念，每张哈希表的大小是

不一样的，表现为产生每张哈希表所用的超平面的

个数是不相同的，即每张哈希表对应的桶的容量大

小不同．但必须满足，桶容量较小的哈希表的数量占

多数，而容量较大的占少数．

假设某划分样本空间需要最少的随机超平面的

个数为犖１，最大数目为犖２，且一开始产生的随机超

平面的个数为犖．犖、犖１和犖２须满足下列条件：

犖２＞犖１

犖＞狓·犖
烅
烄

烆 ２

（犖１，犖２，犖均大于０，狓≥５）（７）

犖的值应该取犖２的３～５倍以上，这样可以以

更高的随机性获取随机超平面．由于随机超平面是

由法向量决定的，故预先产生的犖个随机超平面的

法向量形成了一个向量池．设狀犻是介于犖１和犖２之

间的一个随机数，表示每次从向量池取出狀犻个随机

向量，产生哈希表的哈希函数犵犻由这狀犻个随机向量

决定，故产生不同哈希表的映射函数犵犻将会决定最

终哈希桶的容量的大小．

由于狀犻的随机性，可能导致狀犻全部偏大或者全

部偏小，这可能导致候选点产生的结果不确定性增

加．通过前面的分析可知，应当尽量多地创建哈希桶

容量小的哈希表，而尽量少地创建哈希桶容量大的

哈希表．该随机数产生特征刚好满足偏态分布的特

点，但目前ＳｐａｒｋＭＬｌｉｂ还无法产生偏态分布的随

机数，只能产生标准正态分布并通过ＲＤＤ转换为非

标准正态分布．文本使用正态分布近似替代偏态分

布来产生随机数，如图４所示．

若特征向量空间中特征向量的维度数犱＝１０，

最小随机超平面数犖１＝３０，最大随机超平面数犖２

＝１００，则使用Ｓｐａｒｋ的 ＭＬｌｉｂ中的ＲａｎｄｏｍＲＤＤｓ

的工厂方法产生５次随机变量，结果如表１所示．

３．２　最优Ｋ最邻近候选点的产生

设分类系统使用的哈希表的个数为犔，对应的

哈希表使用犎犻（０＜犻＜犔）来表示，哈希表集合犎

９６
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＝｛犺犻狘犻＝１，２，３，…，犔｝．产生哈希表犎犻的哈希函

数使用犵犻来表示，整个哈希函数集合犌＝｛犵犻狘犻＝

１，２，３，…，犔｝．待测样本点犱狋犻经过哈希函数犌映射

后，落入到了哈希表犎犻的哈希桶犅犻中，为了方便描

述，将哈希桶使用平面来描述，即使用区域犃犻表示

犅犻．如果将区域犃１～犃犔中的所有样本点作为犓最邻

近候选点，那么从中获取犓个最邻近点的计算开销

仍然很大，特别是当训练样本集很大的时候，每个区

域中的样本点的个数仍然很大．根据图３的分析，并

不是每个区域中的样本点与待测样本点犱狋犻的距离

都很近，特别当某些样本点处于区域的边界时，实际

与犱狋犻的距离很远，应该不予考虑．故不应该选取所

有的区域，而是取那些最大可能包含犓最邻近候选

点的区域．

（ａ）偏态分布

（ｂ）正态分布

图４　偏态分布与正态分布

表１　Ｓｐａｒｋ产生正态分布随机数

犖１＝３０　犖２＝１００　σ＝２０

９２ ７８ ３０ ３８ ４８

３０ ９５ ８９ ７２ ６０

５７ ６４ ７１ ３０ ９５

８１ ９０ ５２ ３４ ９４

３０ ３０ ８３ ３９ ８０

８０ ７５ ８８ ５２ ８６

７４ ５０ ５８ ７６ ７９

７６ ８４ ６０ ６９ ９６

９６ ９５ ３０ ９０ ４８

６５ ７１ ８０ ７６ ９３

　　如果将每个区域犃犻看成整体，根据某些条件计

算出这些区域的权重，权重越大的区域应该首先被

考虑，为此本文引入候选区域犃犻的权重计算公式，

如下：

犠（犃犻，狇）＝ｌｏｇ
犎狔狆（犃犻）

∑
犻＝０

狇

烄

烆

烌

烎犻

· １
犃犞犌犱犻狊（狇，狇犻）

（狇∈犃犻，狇犻∈犃犻） （８）

式中，犎狔狆（犃犻）表示区域犃犻对应的哈希函数犵犻使

用的超平面的个数，它的值越大，表明哈希桶犅犻的

容量越小，对应的区域犃犻的面积越小，权重应该较

高．∑
犻＝０

狇犻表示区域犃犻中的样本点数，该值越高，表

明区域犃犻的面积越大，其权重应该较低．犃犞犌犱犻狊（狇，

狇犻）表示待测点狇与区域犃犻中的样本点的平均距离，

如果犃犞犌犱犻狊（狇，狇犻）的值越小，表明区域犃犻中的样本

点与狇平均越接近，也就越有可能作为狇的犓 最邻

近的候选点．假设需要获取的候选区域犃犻的数目为

犕，那么需要在所有候选区域中取权重值最高的犕

个区域中的样本点作为犓 最邻近候选点．犕的大小

取决于ＫＮＮ算法中的犓值以及文本分类系统的实

时性要求．

最后，将权重最高的犕 个候选区域进行合并，

作为最终的候选区域犃，并计算区域犃中所有的样

本点与待测样本点狇的余弦距离，最后获取前犓个

样本点作为最终的犓 最邻近点．

４　基于ＮＢＬＳＨＫＮＮ的算法步骤

（１）构造非均衡哈希表ＮＢＬＳＨ算法

输入：设训练文本集合构成的向量空间是犱维

的，即特征空间总共有犱个特征项构成，训练文本集

合犞 ＝｛狏犻狘犻＝１，２，３，…，狀｝．需要生成哈希表
［１５］

的个数犔，需要产生随机超平面的个数为犖，构造哈

希函数最小和最大的超平面的个数分别为 犖１

和犖２．

输出：生成的哈希表集合犜＝｛狋犻狘犻＝１，２，３，

…，犾｝和哈希表中使用的哈希函数集合犌＝｛犵犻狘犻

＝１，２，３，…，犾｝．其中每个哈希函数由狀犻个超平面

产生，其中狀犻属于（犖１，犖２）；

步骤１　随机产生犖个超平面的随机法向量组

成向量池，每个随机法向量的每个维度上的值是通

过高斯分布随机产生的．对第犻个哈希表从向量池

中获取狀犻个法向量，它们决定了狀犻个不同的超平

面，由此产生哈希函数犵犻，并组成哈希函数集合犌．

步骤２　对于训练样本集合中的每个样本狏犻（犻

＝１，２，３，４…，狀）使用哈希函数犵犼进行计算，犵犼（狏犻）

的返回值就是该样本狏犻在第犼个哈希表狋犼中的存储

位置，即样本狏犻落入到的哈希桶的位置．

（２）使用ＮＢＬＳＨ哈希表进行分类算法
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输入：训练样本集合：犞＝｛狏犻狘犻＝１，２，３，…，

狀｝，哈希表集合犜＝｛狋犻狘犻＝１，２，３，…，犾｝，哈希函

数集合犌＝｛犵犻狘犻＝１，２，３，…，犾｝，待分类样本集合

犞狋＝｛狏狋犻狘犻＝１，２，３，…，犿｝．

输出：分类结果集合犚 ＝ ｛狉犻狘犻＝１，２，３，

…，犿｝

步骤１　待测样本集合中的每个待测样本狏狋犻

使用哈希函数犵犼进行运算，犵犼的返回值就是该待测

样本狏狋犻在第犼个哈希表狋犼中的哈希桶的位置．

步骤２　取出步骤１中得到的第犼个哈希表狋犼

中的哈希桶犅犼中的所有样本子集，这些样本子集

分别组成了不同的候选区域犃犼，分别计算这些候

选区域犃犼的权重犠犼，取出权重最高的犕个候选区

域．

步骤３　将步骤２中得到的犕个候选区域中的

样本集合进行合并组成一个大的区域犃，别计算待

测狏狋犻与犃中所有样本点的余弦相似度，得到余弦相

似度最高的犽个样本组成集合犛．最后按照ＫＮＮ分

类原理得到该样本狏狋犻属于的类别．

５　ＮＢＬＳＨＫＮＮ并行化设计

Ｓｐａｒｋ是ＵＣＢｅｒｋｅｌｅｙＡＭＰｌａｂ所开源的集群

计算平台，与Ｈａｄｏｏｐ有相似之处，但它是立足于内

存计算的一个新的集群计算框架，具体见图５．Ｈａ

ｄｏｏｐ的数据共享相比Ｓｐａｒｋ要慢，因为前者需要额

外的复制、序列化和磁盘ＩＯ带来的开销，而后者是

基于内存计算且作业是基于构建的Ｓｔａｇｅ有向无环

图（ＤＡＧ）执行的．由于Ｓｐａｒｋ的集群架构设计和内

核处理模式，使得其更适合进行大数据挖掘或者机

器学习处理等需多次迭代的领域，因为Ｓｐａｒｋ设计

中融入了ＲＤＤ这样的抽象概念．

图５　Ｓｐａｒｋ分布式集群架构

　　ＲＤＤ（ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔ）是Ｓｐａｒｋ的

核心概念，指一个只读的、可分区的弹性分布式数

据集．Ｓｐａｒｋ默认的缓存策略是将ＲＤＤ以反序列

化的方式缓存于内存中，ＲＤＤ的Ｌｉｎｅａｇｅ会记录每

一个ＲＤＤ的父依赖，也就是Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ操作

行为．当这个ＲＤＤ的部分分区数据丢失时，由于

Ｓｐａｒｋ的幂等特性以及函数式语义的设计，它可以

通过Ｌｉｎｅａｇｅ获取依赖信息去重新运算并恢复丢

失的数据分区．Ｓｐａｒｋ的这种粗粒度数据并行的计

算范式，带来了性能的提升并保证了数据的鲁

棒性．

６　实验结果及分析

实验中使用搜狗实验室提供的新闻语料集作为

中文语料实验数据集，其中包含环境、ＩＴ（计算机）、

交通等１０大类文本数据，每个类下包含８０００篇左

右的文档．使用的集群硬件环境是：４台ＰＣ机，内

存大小是２ＧＢ，四台主机通过路由器相连，由于实

验条件的限制，本系统只搭建了４个节点的Ｓｐａｒｋ

集群环境．整个集群采用ＳｐａｒｋＯｎＹＡＲＮ的架构，

即Ｓｐａｒｋ运行在Ｈａｄｏｏｐ平台之上．

为了验证改进的局部敏感哈希算法ＮＢＬＳＨ在

提高Ｋ最邻近点寻找上的时间优势，实验将１０个

类别下的文档数分别从５００提升到４０００，即训练样

本总数从５０００提升到４００００，观察不同的算法在

Ｓｐａｒｋ下的执行时间，如图６所示．需要注意的是，

文本预处理和文本生成向量的时间不在观察范围之

内，执行时间指的是待查样本点进入哈希表中、寻找

犓个最邻近点以及最终判定待测点所属类别过程

所需要的时间．

从图６中可以看出，ＮＢＬＳＨ算法在三种算法

中所需要的执行时间是最短的．当训练语料集规模

较小时，ＮＢＬＳＨ算法和ＫＮＮ算法以及Ｅ２ＬＳＨ算

法所需的时间相差不大．此时，由于Ｋ值的限制，

１７



微电子学与计算机 ２０１７年

图６　分类执行时间

Ｅ２ＬＳＨ和ＮＢＬＳＨ选择的候选Ｋ最邻近点的数目

相差不大．但随着文本规模的增加，Ｅ２ＬＳＨ的优势

越发明显，表现为折线间的高度差越来越大．对于

Ｅ２ＬＳＨ而言，它需要计算与所有候选区域中所有的

样本点的距离，而Ｅ２ＬＳＨ只需要选择权重较高的

候选区域，将待测点与这些区域中的样本点计算距

离即可．

为了验证ＮＢＬＳＨ算法相比于传统的ＬＳＨ算法

在提高分类准确性的优势，本文从语料集每个类中分

别截取２００篇文档进行分类效果的统计．实验先统计

出了全部待测文本的分类准确率，结果如图７所示．

图７　分类准确率

根据图７所示的结果可知，ＫＮＮ分类算法中的

Ｋ最邻近寻找在使用局部敏感哈希算法进行优化

之后，分类准确率有一定降低．当训练样本集规模较

大时，本文提出的ＮＢＬＳＨ算法可以在提高分类执

行时间的同时，最大程度提高分类准确率，最大程度

接近ＫＮＮ算法的执行时间．

实验在训练文档取最大值４００００时，又针对每

个类别分别统计出了三种算法的执行时间以及查准

率和查全率，如表２和表３所示．
表２　Ｓｐａｒｋ平台下不同分类算法的时间对比

节点个数／

台

ＫＮＮ／

ｓ

ＬＳＨＫＮＮ

（Ｅ２ＬＳＨ）／ｓ

ＮＢＬＳＨＫＮＮ／

ｓ

１ ３２５０ １３６１ ４６２

２ １８３８ ７８５ ３１２

３ １２４３ ５７２ １７２

４ ８４６ ３４８ １１８

　　需要注意的是，表中记录的执行时间不含预处

理时间，即文本向量化和哈希表创建所需时间不包

含在其中．根据表３的统计结果可知，ＮＢＬＳＨ

ＫＮＮ算法相比于原始ＫＮＮ和ＬＳＨＫＮＮ分类算

法需要更少的分类时间，并且通过计算可知，

ＮＢＬＳＨ在Ｓｐａｒｋ集群上的加速比高于 ＫＮＮ和

ＬＳＨＫＮＮ算法，即当集群数量增加时，性能提升

更快．

表３　各个类的分类结果统计 ％

类别

ＫＮＮ Ｅ２ＬＳＨＫＮＮ ＮＢＬＳＨＫＮＮ

查全率

（Ｒ）

查准率

（Ｐ）

查全率

（Ｒ）

查准率

（Ｐ）

查全率

（Ｒ）

查准率

（Ｐ）

交通 ８８．２５ ８６．１２ ７６．１８ ８１．３３ ８６．１８ ８４．３３

体育 ８５．６８ ９１．５８ ７８．９３ ８６．７８ ８５．９３ ８９．７８

医药 ８２．２２ ８６．６４ ６７．２７ ７７．４３ ７９．２７ ８０．４３

政治 ７２．４６ ６８．４６ ６２．４６ ５４．９６ ７２．４６ ６６．９６

经济 ７７．６８ ７２．４６ ５４．６８ ４９．６８ ７４．６８ ７１．６８

艺术 ６９．３２ ６４．７５ ６２．５８ ５８．８０ ６２．５８ ５８．８０

军事 ９１．４５ ８９．３４ ８４．３４ ８１．２４ ８９．３４ ８９．２４

ＩＴ ９０．１０ ８９．９０ ７６．１２ ８２．９０ ８８．１２ ８７．９０

环境 ７６．００ ８６．９０ ６２．７８ ８２．２６ ７４．７８ ８４．２６

教育 ７８．５７ ７８．３２ ７６．３２ ７４．９２ ７６．３２ ７４．９２

　　从表３中可以看出，三种算法在大类上具有较

好的分类效果，如交通、军事、计算机等．而在类别区

分度不大的类别上效果不是很理想，如政治、艺术、

经济等．进一步分析可知，虽然ＬＳＨＫＮＮ算法相

比于传统ＫＮＮ分类算法有一定时间性能上的优

势，但其降低了各个类的查准率和查全率．由于

ＮＢＬＳＨＫＮＮ分类算法很大程度上改善了Ｋ最邻

近点的寻找效果，相比于ＬＳＨＫＮＮ算法，分类准

确率更加接近于原始ＫＮＮ分类算法．

７　结束语

本文基于Ｓｐａｒｋ并行计算模型，实现了一种高

效的文本分类系统．该文本分类系统对传统的局部

敏感哈希算法进行了改进，更加精确地匹配到待测

文本的Ｋ个最邻近点，便于ＫＮＮ算法进行相似度

计算．由于实验条件的限制，本文的数据还达不到

ＧＢ或ＴＢ级，但该并行文本分类系统对大数据情况

下文本分类提供了一种思路和解决方案，具有一定

的工程应用价值．

参考文献：

［１］　刘怀亮，张治国，马志辉，等．基于ＳＶＭ与ＫＮＮ的中

文文本分类比较实证研究［Ｊ］．情报理论与实践，

２００８，３１（６）：１４３１４６．

［２］　马建斌，李滢，滕桂法，等．ＫＮＮ和ＳＶＭ算法在中文

２７



　第１２期 赵彤，等：基于非均衡局部敏感哈希的并行文本分类研究

文本自动分类技术上的比较研究［Ｊ］．河北农业大学

学报，２００８，３１（３）：１２０１２３．

［３］　余鹰，苗夺谦，刘财辉，等．基于变精度粗糙集的ＫＮＮ

分类改进算法［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０１２，２５

（４）：６１７６２３．

［４］　苏毅娟，邓振云，程德波，等．大数据下的快速ＫＮＮ分

类算 法 ［Ｊ］．计 算 机 应 用 研 究，２０１６，３３（４）：

１００３１００６．

［５］　ＹａｏＢ，ＬｉＦ，ＫｕｍａｒＰ．Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｑｕｅｒｉｅｓ

ａｎｄｋｎｎｊｏｉｎｓｉｎｌａｒｇｅｒｅｌａｔｉｏｎａｌｄａｔａｂａｓｅｓ（ａｌｍｏｓｔ）ｆｏｒ

ｆｒｅｅ［Ｃ］／／Ｄａｔａｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ），２０１０ＩＥＥＥ２６ｔｈ

ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１０：４１５．

［６］　ＩｎｄｙｋＰ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ：

ｔｏｗａｒｄｓｒｅｍｏｖｉｎｇｔｈｅｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅｔｈｉｒｔｉｅｔｈａｎｎｕａｌＡＣＭｓｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＴｈｅｏｒｙｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＡＣＭ，１９９８：６０４６１３．

［７］　ＪａｇａｄｉｓｈＨＶ，ＯｏｉＢＣ，ＴａｎＫＬ，ｅｔａｌ．ｉＤｉｓｔａｎｃｅ：Ａｎ

ａｄａｐｔｉｖｅＢ＋ｔｒｅｅｂａｓｅｄｉｎｄｅｘｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｅａｒｅｓｔ

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＡＣＭ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＤａｔａｂａｓｅ

Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＴＯＤＳ），２００５，３０（２）：３６４３９７．

［８］　ＤａｔａｒＭ，ＩｍｍｏｒｌｉｃａＮ，ＩｎｄｙｋＰ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉ

ｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎｐｓｔａｂｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅｔｗｅｎｔｉｅｔｈａｎｎｕａｌｓｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｇｅｏｍｅｔｒｙ．ＡＣＭ，２００４：２５３２６２．

［９］　ＺｈｕＰ，ＺｈａｎＸ，ＱｉｕＷ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ

ＳｅａｒｃｈｉｎＨｉｇｈＤｉｍｅｎｓｉｏｎｓＵｓｉｎｇＭａｐＲｅｄｕｃｅ［Ｃ］／／

ＢｉｇＤａｔａａｎｄＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＢＤＣｌｏｕｄ），２０１５

ＩＥＥＥＦｉｆｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ．ＩＥＥＥ，２０１５：

２３３０．

［１０］陈佑雄，向阳，张骐，等．基于ＬＳＨ和ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的近

邻模型推荐算法［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１３，３０

（１２）：４７４９．

［１１］ＧａｏＹａｎｊｉｅ．ＤａｔａＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈＳｐａｒｋ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：

ＣｈｉｎａＭａｃｈｉｎｅＰｒｅｓｓ，２０１５．

［１２］ＡｎｄｏｎｉＡ，ＩｎｄｙｋＰ．Ｅ２ｌｓｈ：Ｅｘａｃｔｅｕｃｌｉｄｅａｎｌｏｃａｌｉｔｙ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０１７０１０９］．ｈｔｔｐ：／／

ｗｅｂ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／ａｎｄｏｎｉ／ｗｗｗ／ＬＳＨ／．２００４．

［１３］ＰａｒｋＹ，ＨｗａｎｇＨ，ＬｅｅＳ．ＡＦａｓｔｋＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ

ｂｏｒＳｅａｒｃｈＵｓｉｎｇＱｕｅｒｙＳｐｅｃｉｆｉｃＳｉｇｎａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｏｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅ

ｍｅｎｔ．ＡＣＭ，２０１５：１８８３１８８６．

［１４］彭凯，汪伟，杨煜普．基于余弦距离度量学习的伪Ｋ近

邻文本分类算法［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１３，３４（６）：

２２００２２０３．

［１５］戴上平，冯鹏，刘盛英杰，等．基于余弦距离的敏感哈希

的ＫＮＮ算法在中文文本上的快速分类［Ｊ］．计算机工

程与科学，２０１５，３７（１０）：１９７１１９７６．

作者简介：

赵　彤　男，（１９９２），硕士研究生．研究方向为数据挖掘．

Ｅｍａｉｌ：ｌａｏｋｕａｚｉ＠１６３．ｃｏｍ．

刘　斌　男，（１９６６），博士，硕士生导师．研究方向为模糊技

术、人工智能、数据挖掘．

李　涛　男，（１９９０），硕士研究生．研究方向为数据挖掘．

（上接第６６页）

参考文献：

［１］　ＬｕｏＪ，ＦａｎＬ，ＣｈｅｎＺ，ｅｔａｌ．Ａｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｄｒｉｖｅａｒｃｈｉ

ｔｅｃｔｕｒｅｗｉｔｈｍｅｍｏｒｙｃａｒｄｍｏｄｕｌｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＣｏｎｓｕｍｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１６，６２（１）：１７２２．

［２］　ＢｅｚＲ，ＣａｍｅｒｌｅｎｇｈｉＥ，ＭｏｄｅｌｌｉＡ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

ｔｏｆｌａｓｈｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２００３，

９１（４）：４８９５０２．

［３］　ＳｅｏｎｇＹＪ，ＮａｍＥＨ，ＪｉｎＨＹ，ｅｔａｌ．Ｈｙｄｒａ：Ａ

ｂｌｏｃｋｍａｐｐｅｄｐａｒａｌｌｅｌｆｌａｓｈｍｅｍｏｒｙｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｄｉｓｋａｒ

ｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，

２０１０，５９（７）：９０５９２１．

［４］　雷雨．基于ＰＣＩＥ固态硬盘的嵌入式存储技术［Ｄ］．北

京：中国科学院，２０１４．

［５］　Ｋｉｍ Ｈ，ＣｈｏｉＨ，ＫｉｍＹｅｔａｌ．ＭＳ２：ＮＡＮＤｆｌａｓｈ

ＳＳＤｂａｓｅｄｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｅｄｓｔｏｒａｇｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ

［Ｃ］／／２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｙｂｅｒＥｎａｂｌｅｄ

ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ（Ｃｙ

ｂｅｒＣ）．Ｃｈｅｎｇｄｕ，２０１６：１００１０４．

［６］　ＨｕｈＪ，ＫｉｍＪＳ，ＪｕｎｇＤ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒａｗａｒｅＩ／Ｏ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｄｉｓｋｓ（ＳＳＤｓ）［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，６１（５）：６３６６４９．

［７］　ＣａｉＹ，ＨａｒａｔｓｃｈＥＦ，ＭｃｃａｒｔｎｅｙＭ，ｅｔａｌ．ＦＰＧＡ

ｂａｓｅｄｓｏｌｉｄｓｔａｔｅｄｒｉｖｅｐｒｏｔｏｔｙｐｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｃ］／／

ＩＥＥＥ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａ

ｂｌｅ Ｃｕｓｔｏｍ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ．ＩＥＥＥ，２０１１：

１０１１０４．

［８］　李硕，刘芳，肖侬．基于ＦＰＧＡ的ＰＣＩｅＳＳＤ设计与实

现［Ｊ］．中国科技论文，２０１４，１９（４）：４０３４０６．

作者简介：

宋鹏程　男，（１９９３），硕士．研究方向为数字电路设计．

Ｅｍａｉｌ：ｓｏｎｇｐｃ１４＠ｍａｉｌｓ．ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．

张　春　男，（１９７２），博士，副研究员．研究方向为ＲＦＩＤ技

术与新型触觉传感器．

３７


