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基于犕犪狆犚犲犱狌犮犲改进犓犖犖的大数据分类算法研究
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摘　要：针对传统ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＫＮＮ）分类算法计算量大、高维度海量数据集处理效率低的缺点，

本文基于Ｈａｄｏｏｐ平台依托ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布式编程模型改写Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ函数，并针对传统ＫＮＮ提出数据集

主成分分析和临界区域数据预测时距离加权的方法．首先，对高维度数据进行主成分分析达到降维的目的，从而提

高运行效率；其次，在预测分类阶段加入完全区域和临界区域的概念，临界区域对犽个值狀种类别进行距离加权，

提高准确率；最后，在Ｈａｄｏｏｐ集群环境下的算法运行，针对海量数据进一步提高其运行效率．实验结果表明：该算

法在处理海量数据时极大地提高了计算效率和准确率．
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１　引言

在大数据的背景下，如何在海量数据中挖掘有

用数据已成为当前研究的热点．其中，分类是数据挖

掘的主要技术之一［１］．目前常用的分类算法有神经

网络、决策树、Ｂａｙｅｓ、ＳＶＭ、ＫＮＮ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ等．其

中ＫＮＮ（ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ）分类算法

作为一种简单、高效和无参数的数据分类算法，然

而，ＫＮＮ需要大量的距离计算来分类相对较大的

数据集，并具有较大的内存开销．分类需要很长时

间，在大数据处理问题上存在以下缺陷：（１）由于大

量的计算，搜索最近的邻居犽个样本需要计算每个
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样本的训练集文本的距离，以便进行训练，这需要大

量的计算时间；（２）该算法只计算“最近的”邻居样

本．当一组数据量较大，样本之间的离散程度相对较

大时，误差较大．

目前，有不少研究学者提出了关于对ＫＮＮ改

进的算法，文献［２］通过基于熵的改进距离计算，基

于加权距离的分类确定和绩效等级和定量转换来改

进的ＫＮＮ算法克服了传统ＫＮＮ算法的缺点，该

方法主要是人类的性能预测问题，对于大数据背景

下海量数据的计算效率并没有那么大的优势；文献

［３］提出基于ｍａｐｒｅｄｕｃｅ的分布式网格概略化Ｋ

ＮＮｊｏｉｎ（ＤＳＧＭＰＪ）和基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的ｖｏｒｏｎｏｉ

ｄｉａｇｒａｍ下ＫＮＮｊｏｉｎ（ＶＤＭＰＪ）两种方法提高Ｋ

ＮＮ连接效率和伸缩性，该方法极大的提高了Ｋ

ＮＮ连接效率，但是对于分类的准确率并没有大幅

度提高；文献［４］通过聚类技术，发现了比原始数据

集小得多的样本集，大大降低了犽近邻算法的成本．

但其分类精度取决于聚类的效果．如果聚类结果不

理想，分类精度不高．

本文提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ改进ＫＮＮ的

大数据分类算法，在提高运行效率的同时提高分类

的准确率．

２　相关理论

２．１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
［５］是Ｈａｄｏｏｐ的核心组部分，它是一

种相对较新的并行计算形式，编程简单，可靠，支持可

扩展性，和其他并行计算框架之间最大的区别之一是

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ同时执行并行和顺序计算：框架依次调用

ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ函数，但在每个阶段中函数并行执

行［６］．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ算法由三个阶段组成．首先，执行地

图功能．框架将相同的映射器任务μ分配给多个进

程，但是这些进程将不同的输入作为μ的参数．映射

器函数是无状态的，因为它没有关于以前处理的数据

的任何信息，也不能与其他映射器任务进行通信．以

这种方式，它只需要输入值来计算其输出值．这样，

ｍａｐｐｅｒ函数就可以并行运行，这样可以提高效率．一

般来说，映射器μ采用单个字符串输入并生成任意数

量的＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对作为输出．其次，被称为洗牌或

成组．在这个阶段，框架会自动按键排列映射器的输

出．因此，这些值将按其键值进行分组．最后，洗牌处

理完毕后，减速器会产生任意数量的＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对

作为输出［７］．像ｍａｐｐｅｒ任务一样，ｒｅｄｕｃｅｒ也是无状

态的．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的一个重要特性是所有映射

器任务必须在Ｒｅｄｕｃｅｒ任务开始之前完成．该框架的

这一方面支持顺序处理．但是，通过将不同的键分配

给不同的进程，ｒｅｄｕｃｅｒ任务也支持并行化
［８］．ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ处理流程如图１所示．

图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处理流程

２．２　主成分分析（ＰＣＡ）

主成分分析是采用一种数学降维的数据处理

方法［９］，是用来分析数据的多元统计分析中的一

种方法，是用较少的特征来描述样本，以减少特征

空间维数的方法，实际上是ＫＬ转换．ＰＣＡ的原理

是一个高维向量狓，通过一个特征向量矩阵犝，投

影到一个低维向量空间，表征一个低维向量狔，并

且只丢失一些二次信息．换句话说，通过低维表示

的向量和特征向量矩阵，可以重建对应的原始高

维向量［１０］．

ＰＣＡ方法步骤如下：

步骤１：对原始数据进行标准化处理

假设样本数据矩阵为：

犡＝

狓１１ … 狓１狆

  

狓狀１ … 狓狀

烄

烆

烌

烎狆

（１）

那么按照如下方法对原始数据进行标准化

处理：

狓犻犼 ＝
狓犻犼－狓

－

ｖａｒ（狓犼槡 ）
（２）

式中，狓
－

＝
１
狀∑

狀

犻＝１

狓犻犼，ｖａｒ（狓犻）＝
１
狀－１∑

狀

狀＝１

（狓犻犼－狓犼）
２，

犻＝１，２，…，狀；犼＝１，２，…，狆．

步骤２：计算样本相关系数矩阵

假设原始数据标准化后，犡表示归一化后的数

据相关数为：

犚＝

狉１１ … 狉１狆

  

狉狀１ … 狉狀

烄

烆

烌

烎狆

（３）

式中，狉犻犼
ｃｏｖ（狓犻，狓犼）

ｖａｒ（狓１） ｖａｒ（狓２槡槡 ）
＝

７３
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∑
犽＝狀

犽＝１

（狓犽犻－狓犻）（狓犽犼－狓犼）

∑
犽＝狀

犽＝１

（狓犽犻－狓犻）２ ∑
犽＝狀

犽＝１

（狓犽犼－狓犼）槡槡
２

，狀＞１．

步骤３：计算相关系数矩阵犚的特征值（λ１，λ２，

…，λ狆）和相应的特征向量：

犪犻＝（犪犻１，犪犻２，…，犪犻狆），犻＝１，２，…，狆 （４）

步骤４：选择主成分并写出主成分表达式

主成分分析可以得到犘的一个主成分，但是由

于各主成分的方差在递减，所以包含的信息量也在

减少，所以实际分析中，一般不选择犘主成分，而是

根据贡献率 各主成分的累积大小选择在犽个主成

分之前，贡献率是主成分的方差占总方差的比例，实

际上也是总特征值的一定比例的组合，即：

贡献率＝
λ犻

∑
狆

犻＝１

λ犻

（５）

步骤５：计算主成分得分

根据标准原始数据，根据每个样本，可以获得主

要组分的每个样本的新数据，即主要组分得分．据图

形式如下：

犉１１ … 犉１犽

  

犉狀１ … 犉

烄

烆

烌

烎狀犽

（６）

式中，犉犻犼＝犪犼１狓犻１＋犪犼２狓犻２＋…＋犪犼狆狓犻狆（犻＝１，２，…，

狀；犼＝１，２，…，犽）．

步骤６：依据主成分得分的数据，进一步对问题

进行后续的分析和建模

３　改进的ＫＮＮ算法

３．１　相关定义

由于传统ＫＮＮ算法在选取犽个点中是以出

现频率最高的那个类别作为预测分类的标准，对离

散程度较高的数据分类效果不佳．因此，本文为了提

高分类的准确率在类别预测阶段提出完全区域和临

界区域的概念，并且在出现临界区域的情况下引入

中心线的概念．

定义１：

假设集合犃和犅，是由狀维空间向量离散的点

组成，并且犃和犅没有交集，如图２所示．

现随机从犃和犅的并集中取出犽个近邻点组成

新的集合犓，有如下３种情况：

情况１：如图２，如果集合犓完全属于集合犃，那

么定义这犽个点为集合犃 的完全区域，记做：｛１，２，

图２　区域定义

…，犽｝犃；

情况２：如图２，如果集合犓完全属于集合犅，那

么定义这犽个点为集合犅的完全区域，记做：｛１，２，

…，犽｝犅；

情况３：如图２，如果这犽个点中，既有属于集合

犃的点也有属于集合犅的点，那么称这犽个点所构

成的区域为集合犃和集合犅的临界区域，记做：（犃

∪犓）∪（犅∪犓）＝犓 ．

定义２：

假设集合犃是由狆维空间的狀个散点构成．存

在一条直线犾，使这狀个点到直线犾的距离和最小，那

么称这条直线犾为狀个点的中心线，如图３．

图３　中心线

３．２　ＫＮＮ算法改进

ＫＮＮ
［１１］算法计算每个训练样本与数据集中

的测试样本之间的距离，然后返回犽个最接近的样

本，犽个样本出现频率最高的类作为测试数据的预

测分类．其中计算样本之间的距离主要使用欧几里

得距离计算公式，计算公式如公式（７）所示．

ｄｉｓ（犘１，犘２）＝ ∑
狀

犻＝１

（犘１－犘２）槡
２ （７）

为保证找到确切的犽个最近邻，它的时间复杂

度犗（狀）是线性的．随着数据规模的不断增大，时间

复杂度不断增大，算法的执行效率就越低．并且针对

离散程度较大的数据集分类效果不佳．

本文分别对多维的训练集和测试集进行主成分

分析降维，达到减少大量的计算提高分类效率的目

的；在算法预测分类阶段对区域进行分析，针对临界

区域引入中心线并进行距离加权，在不影响分类效
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率的情况下，提高分类精度．下面给出改进后算法基

本思路：

输入：训练数据集犇１和样本数据集犇２，｛犇１，

犇２｝∈犇＝｛犡犻，犢犼｝，犡犻表示样本属性值，犢犼表示样

本的类别；

输出：样本数据集的类别

算法步骤：

步骤１：ＰＣＡ数据降维

在Ｈａｄｏｏｐ平台环境下，基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ多维

训练集和测试集主成分分析降维．将训练集犇１和测

试集犇２按列组成狀行犿列矩阵狓；每维的数据都减

去该维的均值，使每一维的均值都为０，这个过程称

为特征中心化；求协方差矩阵的特征值及对应的特

征向量；将特征向量按对应的特征值大小从上往下

按行排列成矩阵，取前犽行组成矩阵狆；狆即为降维

得到的犽维数据．分别得到降维后的训练集犇犽１和测

试集犇犽２，｛犇犽１，犇犽２｝∈犇犽＝｛犡犽犻，犢犽犼｝．

步骤２：数据集计算

在Ｈａｄｏｏｐ平台环境下，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ对样本数

据进行分块处理，使用公式（７）计算样本数据集与

训练数据集属性之间的距离Ｄｉｓ｛犡犽犻，犢犽犼｝．

步骤３：犽近邻选取

在Ｈａｄｏｏｐ平台环境下，对计算得到的距离进

行从小到大的排序，选取排在前面的犽个训练集

数据．

步骤４：区域分析

在Ｈａｄｏｏｐ平台环境下，统计犽个训练数据的类

别，进行类别分析并预测该测试数据的类别．

所选取的犽个值的类别完全相同，为类别犜，根

据定义１，该测试数据属于类别犜的完全区域内．

所选取的犽个值的类别种类大于等于２，类别分

别为犜１，犜２，…，犜狀（狀≤犓），根据定义１，该预测数

据应属于狀个类别所对应的训练集的临界区域．

步骤５：类别预测

根据步骤４得知该区域是属于哪种区域，如果

该区域属于完全区域，那么类别预测为犜．如果该区

域属于临界区域，对于该区域内的测试数据类别的

预测，本文采用定义２的中心线和距离加权
［１２］相结

合的方法进行类别预测．根据定义２，这狀个类别的

训练集｛犇犜１，犇犜２，…，犇犜狀｝都对应一条直线犾＝｛犾１，

犾２，…，犾狀｝，使该类别的各个散点到直线犾的距离和

最小，分别计算求出该测试数据到直线犾＝ ｛犾１，犾２，

…，犾狀｝的距离Ｄｉｓ＝｛犱１，犱２，…，犱狀｝，则把｛犱１，犱２，

…，犱狀｝在∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ＝∑
狀

狀＝１

｛犱１，犱２，…，犱狀｝中的比例的

倒数｛
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱１
，
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱２
，…，
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱狀
｝作为距离权值，犽

个值中的类别犜 的个数分别是犆１，犆２，…，犆狀，计算

加 权 后 的 个 数 ｛犆
１

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱１
，犆２
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱２
，…，犆３

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱狀
｝，｛犆

１

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱１
，犆２
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱２
，…，犆３

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱狀
｝最

大的作为该样本数据的预测类别，即为：Ｍａｘ｛犆１

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱１
，犆２
∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱２
，…，犆３

∑
狀

狀＝１

Ｄｉｓ

犱狀
｝的类别犜．

４　实验设计与结果分析

４．１　实验环境

实验集群规模３台电脑，１台作为主节点（Ｍａｓ

ｔｅｒ），２台作为子节点（ｓｌａｖｅｓ），配置如下：

处理器为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５６３００；内存为

３２ＧＢ；硬盘容量为５００ＧＢ；系统版本为 Ｕｂｕｎｔｕ

１６．４；ＪＤＫ版本为１．８，Ｈａｄｏｏｐ版本为２．７．３．实验

所用的开发环境为Ｅｃｌｉｐｓｅ，并且安装了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

插件，编程语言Ｊａｖａ．

本实验采用标准测试数据集ＵＣＩ数据库的Ｃｏ

ｖｅｒＴｙｐｅＤａｔａ．该数据集具有５４个属性变量，５８万

个样本，７个类别，总大小７５．２ＭＢ．本文实验从５８

万条数据中多组随机抽出部分作为训练集，随机抽

出部分数据作为测试集，并保证训练集和测试集数

据没有重复，具体情况如表１．

表１　实验数据选取

实验组别 训练集／条 测试集／条 备注

１ １５３５ ２４６５８ 无重复

２ ２６４２ ３５８９４ 无重复

３ ５３５６ ５６８２６ 无重复

４ １２３６５ ９２３５４ 无重复

５ ２９５６８ ２０６５９４ 无重复

６ ８６９５４ ２０６５９４ 无重复

７ ９５６１８ ２２６５４９ 无重复

８ １０１９６２ ２６５１３６ 无重复

９ １１００００ ２９３２５４ 无重复

１０ １１２８６５ ３２６８５２ 无重复
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４．２　实验结果与分析

首先，给出本文方法在单机和Ｈａｄｏｏｐ集群环

境下以及传统ＫＮＮ分类算法在单机环境下，不同

数据量的运行时间比较，如图４所示可以看出本文

改进算法从时间耗用上是优于传统ＫＮＮ算法的，

可以得出本文所提出的对于多维数据主成分分析进

行降维的方法减少了该算法的计算量，从而优化了

算法的运行效率．本文基于Ｈａｄｏｏｐ平台加上对原

始数据主成分分析，弥补了传统ＫＮＮ算法针对海

量数据巨大计算量的不足，降低了计算量，提高了计

算效率和运行效率．

图４　不同运行环境下的运行时间对比

其次，通过设定不同的犽值进行试验，对比分析

文献［４］ＬＳＣ、传统ＫＮＮ和本文改进ＫＮＮ算法在

不同犽值下的分类准确率，如表２和图５所示．
表２　取不同ｋ值本文改进ＫＮＮ与

传统ＫＮＮ分类对比情况

犽值 本文改进ＫＮＮ／％ 传统ＫＮＮ／％ ＬＳＣ／％

３ ８４．６１ ８４．２１ ８５．３１

５ ８５．２０ ８４．５０ ８５．１３

７ ８６．１２ ８４．３２ ８４．７９

９ ８５．９０ ８１．９５ ８４．１０

１１ ８３．９１ ８２．２０ ８３．７９

１３ ８４．１２ ８１．８５ ８２．７５

１５ ８３．３３ ８１．４５ ８２．１２

１７ ８２．１１ ８０．６５ ８２．０３

１９ ８１．９２ ８０．６０ ８１．７０

　　从图表中可以看出，传统ＫＮＮ取不同犽值分

类结果有很大的差别，当犽值取７时其分类结果最

理想达到８４．３２％，随后随着犽值的增长分类准确

率一直下降；ＬＳＣ算法随着犽值的增长基本成正比

例下降，当犽值取３时其聚类的效果最佳，所以也就

是在犽 值取３时分类效果最理想，准确率为

８５．３１％；本文改进ＫＮＮ分类准确率先是随着犽

图５　取不同犽值本文改进ＫＮＮ与

传统ＫＮＮ准确率对比

值的增长而增长，当犽值取７时达到顶峰８６．１２％，

然后呈波动势下降．由图５种总体曲线分布可以看

出，本文改进ＫＮＮ在犽值的不同的对比，均优于

传统ＫＮＮ算法；与ＬＳＣ算法相比，本文改进Ｋ

ＮＮ虽然刚开始处于劣势，但是随着ｋ值的增长，本

文改进ＫＮＮ分类效果基本均优于ＬＳＣ．

５　结束语

本文针对传统ＫＮＮ分类算法在处理海量数

据集时计算量大以及高维度海量数据集处理效率低

的缺点．提出了对高维数据集进行主成分分析，并在

传统ＫＮＮ算法中预测类别阶段加入完全区域和

临界区域的概念，临界区域对犽个值狀种类别进行

距离加权；再者，引入ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算模型，改

写Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数使整个算法运行环境在

Ｈａｄｏｏｐ集群下．通过大量数据集的实验分析验证，

结果表明：该算法可以很好的对大量的高维数据进

行分类，并且保证准确率的同时引用主成分分析和

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型，有效的提高了运行效率．在

此基础上，更深入地研究算法的鲁棒性，以及如何根

据属性间的相关性计算出更加准确可靠的距离权值

提高算法的准去率是今后主要研究的方向．

参考文献：

［１］　杨秀荣．并行数据库中异常数据优化分类挖掘方法研

究［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１５，３３（１０）：１２５１２８．
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ｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎａｎｉｍｐｒｏｖｅｄ
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从实验结果可以看出本文的识别算法相对于文献中

算法，识别率有所提高，拒识率也有所降低，说明本

文算法对手写字符中的大小写字母和数字识别的通

用性更好．

５　结束语

本文详细阐述了基于背景域串行分类器的脱机

手写数字字符识别算法．这是一种对手写大小写字

母和数字都通用的算法，且在识别率和拒识率上都

达到理想的效果，具有可观的发展前景．本文交截特

征中的阈值δ值暂时还是手动选取，有待进一步研

究改进．

参考文献：

［１］　何斌，马天予，王运坚等．ＶｉｓｕａｌＣ＋＋数字图像处理（２

版）［Ｍ］．北京：人民邮电出版社．２００２．

［２］　赵锋，薛惠锋，王伟，等．采用多级分类器的手写数字识

别技术研究［Ｊ］．微电子学与计算机．２００６，２３（１２）：
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［３］　汤茂斌，谢渝平，李就好．基于神经网络算法的字符识

别方法研究［Ｊ］．微电子学与计算机．２００９，２６（８）：
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识别［Ｊ］．计算机工程与应用．２００４，１９（２）：８２８３．

［５］　彭敏．基于多级神经网络分类器的手写数字识别［Ｄ］．

沈阳：沈阳工业大学，２０１４．

［６］　姚超，卢朝阳，李静，等．一种分类器级联的手写相似汉

字识别方法［Ｊ］．西安电子科技大学学报：自然科学

版．２０１５．４２（５）：２６３１．

［７］　杜彦蕊，李珍，宋伟宏．基于特征编码的手写字符识别

技术［Ｊ］．计算机工程．２００４．３０（５）：１５６１５８．

［８］　黄瀚敏，汪先矩，易正俊，等．一种基于特征提取的手写

字符识别技术［Ｊ］．重庆大学学报：自然科学版．２０００，
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作者简介：
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