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云计算平台的海量数据知识提取框架① 
邹  裕 

(东莞理工学院 计算机学院, 东莞 523808) 

摘 要: 针对从海量数据中分析与提取知识计算时间高的问题, 提出一种基于 Hadoop 的知识提取算法. 本文结

合 Hadoop 的并行处理能力与分布式存储特点, 设计了一种知识提取框架, 可兼容不同的原型约简方法. 基于

MapReduce 编程方法将约简方法并行化处理, 并且设计了分类准确率高、计算速度快的原型约简组合规则. 最终

基于真实 UCI 大数据集进行实验, 本框架将最近邻分类器的分类时间提高两个数量级.  
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Massive Data Knowledge Extraction Framework Based on Cloud Computing Platform 

ZOU Yu 

(College of Computer Science and Technology, Dongguan University of Technology, Dongguan 523808, China) 

Abstract: Aimed at problem that analyzing and extracting knowledge form massive data is high computation cost, a 

Hadoop based knowledge extraction framework is proposed. We designe a knowledge exraction framework which 

combines with the parallel processing and distributed storage feature, and the framework is compatible different prototype 

reduction methods. Based on the MapReduce programming method the prototype reduction method is parallelly processed, 

and a prototype reduction combination rule with high classification accuracy and computational speed is designed. Finally, 

experiments results based on real UCI big data sets show that the proposed framework improves  two orders of magnitude 

of the classification time of the nearest neighbor classifier. 
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已有的高效分类算法对海量数据集处理, 需要极

大的时空成本[1], 因此, 目前的研究热点集中于去除

大规模数据集的冗余节点, 保留对分类贡献大的代表

点, 进而降低数据规模, 提高分类速度[2]. 其中, 原型

选择[3]与原型生成是两种重要的原型约简(PR)方法, 

可以降低数据规模与噪声敏感度.  

文献[4]混合了原型选择与生成两种 PR 方法, 通

过优化原型的定位提高了最近邻分类器(NN)的性能. 

文献[5]设计了一个两层的并行演化原型生成方法, 该

方法进行大量的实验证明其可提高大数据最近邻分类

器(NN)的性能. 文献[6]采用粒子群优化方法改善原型

生成的结果, 该方法对中小规模的数据集效果较好. 

文献[7]提出一种基于局部均值与类全局信息的近邻原 

 

 

型选择方法, 该方法不仅能较好地克服读取序列、异

常样本对原型选取的影响, 降低原型集规模, 而且在

保持高分类精度的同时, 实现了对数据集的高压缩效

果.  

  已有的原型选择与原型生成算法对中、小规模的

数据集效果较好, 但对于海量、高维数据性能依然不

佳. 主要问题有: ①时间成本: PR 模型的复杂度高于
2(( ) )O n D� , 其中 n 是实例数量, D 是特征数量, 运行时

间过长; ②内存消耗: 大多数 PR 方法需要存储许多中

间数据或训练集, 若数据过大, 则会耗尽 RAM 内存.  

Mapreduce 是一种处理大数据的分布式编程方法, 

对编程者具有高度的透明性[8]. 而 Hadoop[9]是一个性能

较好的开源分布式文件系统, Hadoop 集群为 master-slave 
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架构, 一个 master 节点管理若干的 slave 节点, 并且

Hadoop 具有容错机制, 若节点出现故障, hadoop 在另

一个节点自动重启该故障节点的任务. 结合Hadoop的

优点, 本文将 NN 作为参考分类器, 基于 Hadoop 设计

了一种知识提取框架, 可兼容不同的原型约简方法, 

并可提高已有知识提取方法的计算效率与数据压缩

率.  

 

1 背景知识与相关问题 
1.1 原型约简(PR)与大数据 

PR 问题可如下描述: 设TR 与TS 分别为训练集与

测试集, 其样本数量均为定值, 分别为 n 与 t . 假设其

样本 px 是一个元组形式 1 2( , ,..., , )p p pD x x x , 其中 pfx 表

示第 p 个样本的第 f 个特征, 该样本属于类 , 数据

空间维度为 D . 对于TR 集, 为已知, 而TS 集未知.  

PR 的目标是获得约简的 RS 集合 , 假设包括

rs ( rs n )个原型. 应该将 RS 充分地压缩, 以解决

NN(最近邻)分类器存储与计算成本过高的问题.  

1.2 Mapreduce 

Mapreduce 分为两个重要阶段: map 阶段与 reduce

阶段. 两个阶段的输入输出均为键值对( ,k v  )形式, 

并且两个阶段均由编程者设计与定义. (1)Map 阶段输

入 ,k v  对, 生成 ,k v  对的中间集合, 然后, 合并

所有键值相同的中间值 , 并将其组织成一个列表 . 

(2)Reduce 阶段将该列表作为输入, 生成最终的值. 在

Mapreduce 编程中, 所有的 map 与 reduce 操作均并行

地运行: 首先, 所有的 map 函数独立地运行, 同时, 每

个 reduce 函数等待对应的 map 函数结束; 然后, reduce

函数处理不同的键值. 同一个 MapReduce 所有任务的

输入与输出存储于同一个分布式文件系统之中.   

 

2 HDFR: 基于MapReduce的知识提取 
2.1 Map 阶段 

假设一个大小确定的训练集TR , 以一个文件的形

式存储于 HDFS(Hadoop 分布式文件系统)中. HDFR 的

第一步是将 TR 分割为一定数量的不相交子集, 而从

Hadoop 的角度看, TR 文件由 h 个 HDFS 块组成. 假设

m 是 map 任务(task)的数量, 每个 map 任务表示为

1 2, ,..., mMap Map Map , 其中1 j m  . 因为分类程序按顺

序运行, 因此, jMap 对应 HDFS 子数据集(共 /h m 个)

的第 j 个数据块, 每个 map 任务处理合适数量的数据.  

如果直接对 TR 使用分类算法, 则每个子集 jTR 的

类分布会接近数据实例的原有分布(文件中的分布情

况). 如引言部分所述, 如果 TR 的大小大于主内存容

量, 则无法运行分类算法. 为了使用分类算法, 首先

需要将整个大文件随机化分区处理, 虽然, 无法确保

每个分区可合适地代表 TR中实例的数量, 然而, 根据

原有 TR 中属于类 的概率, 总体概率上每个数据块

应该包含类 中的合适数量样本.  

所有 map 生成其对应的 jTR 之后, 运行一个 PR 程

序将 jTR 作为训练数据输入, 该步骤最终生成一个约

简的集合 jRS . 算法 1所示为map函数的伪代码, 该函

数对每个训练集分区运行 PR 算法.  

算法 1  map 阶段 

输入: 分割 j 的数量 

输出: jRS  

1.使用分割的 j 个实例构成 jTR  

2. PrototypeReduction( )j jRS TR    //原型约简 

2.2 Reduce 阶段 

Reduce 阶段将所有 jRS 迭代地聚集为一个 RS . 算

法 2 所示为 reduce 函数的伪代码, 初始化 RS   . 本

文设计的 reduce 方法包括:  

(1) Join(连接): 连接是一种关系运算, 用于合并

关系. Mapper 结束之后, 基于分层处理, 将所有的 jRS

集合连接为一个最终的约简集 RS . 连接程序无法保

证最终 RS 不包含冗余或噪声样本, 但可将其作为基

线 RS 版本.  

 (2) Filtering(过滤): 过滤将 map 端输入数据中不

需要的部分丢弃. 此类方法主要基于简单的启发式方

法, 过滤噪声点及其邻居点, 该操作可为 NN 分类器

提供一个平滑的决策边界. 本文在 map 阶段将每个分

区约简为一个代表实例, 为了将 map 阶段的输出聚集

为一个 RS 集合, 删除其中的噪声样本.  

(3) Fusion(融合): 融合冗余的原型. 该类型方法

主要指基于中心的原型生成方法[10].  

HDFR 仅使用一个单独的 reducer, 根据不同的应

用场景选择具体的 reducer 类型, 以此降低 Mapreduce

的成本[11]. 图 1 所示为 HDFR 的流程框图.  

算法 2  reduce 阶段 

输入: jRS ,reducer 类型 

输出: RS  

1. jRS RS RS   
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2.IF reducer 类型为 Filtering   //过滤 

3.    ( )RS Filtering RS  

4.ENDIF 

5.IF reducer 类型为 Fusion   //融合 

6.    ( )RS Fusion RS  

7.ENDIF 

 

   
图 1  HDFR 的流程框图. 

 

  图 1 本文基于 Mapreduce 的知识提取框架框图 

2.3 PR 函数族的选择 

  文献[12]总结了 6 个主要的 PR 方法族: edition、

condensation、混合类算法、定位调整、基于质心的方

法、空间分割类方法. 每个方法族内的方法思想接近.  

  (1) Edition: 此类方法通过删除噪声数据删除冗余

数据. 此类方法的特点是速度快、准确率高, 但其压缩

比例较低. 此类方法适合放入本文框架的快速约简

reduce 操作.  

  (2) Condensation、hybrid 与空间分割类三种方法

总体而言, 可较好地权衡压缩率、分类准确率与运行

时间之间的关系, 其压缩比例约在 60%~80%.  

  (3) 定位调节技术: 此类方法可获得较高的压缩

率, 总体而言, 可在合理的时间内获得较为准确的结

果. 为了实现此类技术, 推荐使用 ICPL 作为 fusion 的

方法, 该方法速度较快、压缩率搞.  

  (4) 基于质心的算法: 此类方法准确率高, 但时

间消耗较高, 用于 reduce 阶段较为合适.  

  在 map 与 reduce 阶段结合不同的 PR 技术, 本文

推荐了如下两条规则: ①压缩率高的 map 阶段与准确

率高 reducer 配合; ②压缩率低的 map 阶段与速度快的

reducer 配合.  

 为了证明本方法的通用性, 采用几个经典的 PR

方法进行试验. 遵从上文推荐的规则, 本实验将基于

edition 的方法作为过滤方法, 将基于质心的方法作为

融合方法. 本实验的 edition技术采用经典的ENN方法
[13], 该方法思想为: 如果某个样本与其 k 个近邻中的

大多数样本均不一致, 则删除该样本, 该方法实现简

单 , 效果较好 . 本文融合方法采用 ICLP2 算法 [14], 

ICPL2 模型通过识别边界并合并边界以外的样本, 以

此整合多个原型 . 将 GMCA 方法 [15]作为快速的

reducer 方法, GMCA 方法基于多层的聚类合并原型, 

该方法较好地权衡了准确率与运行时间, 性能较好.  

 

3 实验结果与分析 
3.1 性能参数选择与实验环境 

本文使用并行 PR系统提高 NN分类器性能. 本文

测试以下 5 个性能参数: ①分类精度; ②原型压缩率: 

以 存 储 空 间 的 减 少 比 例 来 衡 量 : 

1 ( ) / ( )size RS size TR 约简率 ; ③运行时间: HDFR 生成

RS 消耗的总时间; ④分类时间: 分类消耗的总时间; 

⑤速度提高: =
mapper

并行时间
提速

最小数量 的并行时间
.   

 本文的实验环境为: 1 个 master 节点与 10 个 slave

节点 . 每个节点配置为 : 处理器 : Intel Xeon CPU 

E5-2620, 核心数量: 6, 主频: 2.0GHz, 网络: 100Mbps, 

硬 盘 大 小 : 1TB, 内 存 : 8GB. 软 件 参 数 为 : 

hadoop-2.0.0-cdh4.2.0; 最大 map 任务数量: 128; 最大

reducer 数量: 1; 机器学习库: Apache Mahout 0.8, 操作

系统: Ubuntu 12.04.  

3.2 数据集与实验方法 

  本文采用 UCI 数据集[16]的高维数据集, 表 1 所示

为所选的两个数据集的简介, 对这些数据集使用 5 层

验证方法(5-fcv)分区: 数据集分为 5层, 每层包含 20%

样本, 选择一层作为测试库, 其余 4 层为训练集. 然后, 

使用 NN 规则测试测试库的 RS, 因为部分操作具有随

机性, 因此每个分区独立运行 3 次取均值.  

  如上文所述, 本文采用混合 SSMA-SFLSDE 算法
[17]测试 HDFR 模型, 该方法是一种原型选择与生成的

混合算法.  

  将 NN 分类器作为性能结果的基准参考, 实验的

具体参数设置为: mapper 数量: 64/128/256/512/1024, 

reducer 数量: 1, reduce 类型: 连接/过滤/融合. 其他文
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献的参数均根据文献作者的推荐设置. 本文研究的目

标并非提高 PR 方法的分类准确率, 而是提高运行时

间, 因此, 本文研究了mappers数量与 reduce类型对分

类准确率、运行时间的影响.  

表 1  KddCup 与 Susy 数据集简介 

数据集 样本数 维度   

KddCup 1999 4856151 41 2 

Susy 5000000 18 2 

3.3 实验结果与分析 

  将 SSMA-SFLSDE 方法融合本文 HDFR 框架, 测

其性能, 从两个角度统计结果: (1)三个 reducer 的分类

准确率与压缩率, 将结果与NN规则进行比较; (2)本方

法的运行时间.  

 表 2~3 总结了 SSMA-SFLSDE 算法与本文框架获

得的训练集与测试集准确率、运行时间与压缩率. 本

文HDFR框架中, 将不同的mapper数量与 reduce类型

组合, 统计每个组合的平均值与标准偏差. 平均分类

时间定义为: 将所有 TS 样本分类与 HDFR 生成 RS 所

需的时间之和.  

表 2  Kddcup 数据集的实验结果统计 

Reduce 类型 Mapper 数量 训练集  测试集  运行时间  约简率  分类时间 

均值 标准偏差 均值 标准偏差 均值 标准偏差 均值 标准偏差 分类时间(秒) 

Join  256 0.9991 0.0003 0.9993 0.0003 8536.4206 153.7057 99.9208 0.0007 1630.8426 

Filtering  256 0.9991 0.0003 0.9991 0.0003 8655.6950 148.6363 99.9249 0.0009 1308.1294 

Fusion  256  0.9994 0.0000 0.9994 0.0000 8655.6950 148.6363 99.9279 0.0008 1110.4478 

Join  512 0.9991 0.0001 0.9992 0.0001 4614.9390 336.0808 99.8645 0.0010 5569.8084 

Filtering  512 0.9989 0.0001 0.9989 0.0001 4941.7682 44.8844 99.8708 0.0013 5430.4020 

Fusion  512 0.9992 0.0001 0.9993 0.0001 5018.0266 62.0603 99.8660 0.0006 2278.2806 

Join  1024 0.9990 0.0002 0.9991 0.0002 2620.5402 186.5208 99.7490 0.0010 5724.4108 

Filtering  1024 0.9989 0.0000 0.9989 0.0001 3103.3776 15.4037 99.7606 0.0011 4036.5422 

Fusion  1024 0.9991 0.0002 0.9991 0.0002 3191.2468 75.9777 99.7492 0.0010 4247.8348 

NN  0 0.9994 0.0001 0.9993 0.0001     2354279.8650 

表 3  Susy 数据集的实验结果统计 

Reduce 类型 Mapper 数量 训练集  测试集  运行时间  约简率  分类时间 

均值 标准偏差 均值 标准偏差 均值 标准偏差 均值 标准偏差 分类时间(秒) 

Join  256 0.6953 0.0005 0.7234 0.0004 69153.3210 4568.5774 97.4192 0.0604 30347.0420 

Filtering  256 0.6941 0.0001 0.7282 0.0003 66370.7020 4352.1144 97.7690 0.0046 24686.3550 

Fusion  256  0.6870 0.0002 0.7240 0.0002 69796.7260 4103.9986 98.9068 0.0040 11421.6820 

Join  512 0.6896 0.0012 0.7217 0.0003 26011.2780 486.6898 97.2050 0.0052 35067.5140 

Filtering  512 0.6898 0.0002 0.7241 0.0003 28508.2390 484.5556 97.5609 0.0036 24867.5478 

Fusion  512 0.6810 0.0002 0.7230 0.0002 30344.2770 489.8877 98.8337 0.0302 12169.2180 

Join  1024 0.6939 0.0198 0.7188 0.0417 13524.5692 1941.2683 97.1541 0.5367 45387.6154 

Filtering  1024 0.6826 0.0005 0.7226 0.0006 14510.9125 431.5152 97.3203 0.0111 32568.3810 

Fusion  1024 0.6757 0.0004 0.7208 0.0008 15562.1193 327.8043 98.7049 0.0044 12135.8233 

NN  0 0.6899 0.0001 0.7157 0.0001     1167200.3250 

 

3.3.1 准确率与约简结果与分析 

  从表 2、3 中不同数量 mapper 获得的准确率测试

结果可看出, reduce 类型对准确率有影响, 同时可获得

以下结论:  

  ① 因为 HDFR 框架中 PR 算法并未采用完整的信

息, 所以随着训练集中样本数量降低分类准确率下降. 

在 Susy数据集中, 随着mapper数量的增加, 准确率稍

有下降; 而对于Kddcup, 随着mapper数量的增加其性

能略微下降.  

  ② 尽管 PR 算法的精确率随着 mapper 数量增加

而逐渐下降, 并且与 NN 规则的差距较小, 原因主要

在于: PR方法从TR集中删除了噪声样本, 从而影响了

NN分类器的分类性能, 此外, PR模型会使得类簇之间

的决策边界平滑.  

  ③ 随着 mapper 数量的增加, 压缩率应该降低, 

然而, 从结果看出 PR 的约减比例极高.  
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图 2  HDFR 融合 reducer 的加速结果 

 

  ④ 总体而言, 融合方法优于其它类型的 reducer. 

融合方法可获得较好的训练与测试准确率.  

 ⑤ 本文 HDFR 模型的准确率与 NN 分类器极为

接近, 但可以极大地降低了分类时间.  

3.3.2 本文框架的加速效果 

 本框架利用并行处理框架旨在提高传统分类器的

运行速度. 图 2 所示是融合 reducer 下 HDFR 的加速结

果 . 因 为 本 文 的 加 速 度 量 采 用 最 小 数 量 的

mapper(minMaps)运行时间作为参考时间, 所以加速

结果具有一定的一般性. 将每个数据集的 minMaps 运

行时间设为 1. 从图 2 中可看出, 不同的数据集结果不

同, 原因在于不同数据集样本的特征数量不同, 由此

决定了 PR 技术的复杂度, 所以 susy 数据集的加速性

能优于 KddCup.  

   

4 结语 
  本文结合 Hadoop 的并行处理能力与分布式存储

特点, 设计了一种知识提取框架, 可兼容不同的原型

约简方法, 在保持与分类器原有分类精确率接近的情

况下, 大幅度提高海量数据分类的计算效率. 最终基

于真实 UCI 大数据集进行实验, 本方法将最近邻分类

器的分类时间提高两个数量级.  
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