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K-Means算法的 MapReduce并行实现①
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摘要:首先搭建了 Hadoop集群,然后在 MapReduce模型中实现K-Means算法,最后设计多组实验验证了算法的

稳定性和准确率.
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Hadoop(http://hadoop.apache.org)属于开源的分布式文件系统集群,根据谷歌的GFS的思想来进

行实现.HDFS具有高容错、高吞吐量数据访问以及适合大规模部署等特点.用户可以在不清楚底层运作的

情况下,直接进行 MapReduce并行编程,从而实现将普通程序运行在多个节点组成的 Hadoop集群上,由

此充分利用集群的性能,对大量数据进行处理,实现高性能地运算和存储.
MapReduce属于并行编程的模型.MapReduce通常被用来并行处理海量数据,把对一个大数据集的操

作割成对多个小数据集的操作,最后再把各个小数据集的操作结果合并起来得到最终的结果.MapReduce
的名字来源于它的两个最为重要的操作过程:Map和Reduce.Map是将一组数据(数据形式是<key,val-
ue>)一对一地映射为另外一组数据(数据形式也是<key,value>),而Reduce是将Map的输出进行归约,最

后输出结果同样是<key,value>的形式.

1 K-Means算法

1.1 K-Means算法简介

K-Means算法能够基于用户所设定的K 值将数据划分为K 个簇,进而以距离为标准确定各样本的相

似度,具有简单、高效的特性[1],算法的实现步骤如下:

1)随机地选择K 个初始中心点;

2)根据相似度进行分类;

3)重新计算每个类的中心;

4)根据相似度重新分类;

5)相似度重新分类,到误差平方总和收敛或迭代次数达到上限.
对于第2)步的相似度的衡量,通常采用样本点的距离来作为标准,即距离越近被认为相似度更大,距

离越远,相似度越小.对于距离的计算通常采用欧式距离(1)、曼哈顿距离(2)、闵可夫斯基距离(3):

d= ∑(X1i-X2i)2 (1)

d=∑|X1i-X2i| (2)
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d=
p

∑(X1i-X2i)2 (3)

另外,通常使用各个簇的误差平方和的总和作为聚类结果准确性的衡量标准,被称为准则函数,其计算公

式如下:

E=∑
k

i=1
∑
X∈Ci

|X -X|2 (4)

其中:E 表示各个簇内的误差平方和的总和,k表示簇的总个数,Ci 表示一个簇中所有元素的集合,X 表

示Ci 的均值中心.

2 K-Means并行化设计

一个MapReduce模型还需要用户编写整个MapReduce的运行逻辑、Map函数以及Reduce函数[2].比
如在 Map阶段,用户可以重写setup函数,以便在执行map前完成一些必要的工作,亦可重写cleanup函

数,在执行完map函数后做一些需要的工作,或者设置 MapReduce函数迭代执行.在本文的K-Means算

法就需要设置 MapReduce程序迭代执行,以不断优化初始中心点.另外配置 MapReduce程序的运行环境

也需要用户自己进行.
在对K-Means实现 MapReduce编程的过程中,把这整个过程分为两个部分:首先,采用一 MapRe-

duce程序,用以实现抽样时的最大最小距离法,得到首个聚类的初始中心点;其次进行K-Means的迭代优

化初始中心点,每次迭代均为一次 MapReduce过程,直到结果收敛便结束整个 MapReduce过程[3].
1)数据输入阶段.由于将 Hadoop框架的自动分割作为MapReduce过程的输入,因此取样阶段不需要

人工干预,使用其默认的分割作为一个样本即可;

2)Map阶段.此阶段输入格式为<K1,V1>,K1 为数据的偏移量,V1 为样本数据.在此 Map函数主要

是基于上述的最大最小距离法求得K 个初始中心点.输出格式为<K2,V2>,K2 设置为1,没有具体意义,

V2为各个初始中心点的各维值,共K 行,每行一个点;

3)Reduce阶段.此阶段输入为<K2,list(V2)>.Reduce函数将list中的所有V2 集合成一个点集,然后

使用最大最小距离法得到K 个中心点,输出格式为<K3,V3>,K3 没有意义,本文设置为1,V3 储存K 个

初始中心点,每个点占用一行.
如此,便找到了首批初始中心点.下面进行K-Means[4]迭代优化中心点的过程

1)据输入阶段.将待处理的数据集由 Hadoop框架分割后输入到各个 Map上进行处理.输出格式为

<K1,V1>,K1 为数据偏移量,V1 为一行数据,该行数据是由实验数据集中的一个数据项的各维值组成的

一个字符串(本文采用的数据是人工构造的数据集,这一数据集又包含有多个40维数据项;

2)Map阶段.此阶段输入为上一阶段输出.Map函数根据欧式距离最小原则对数据点进行分类,输出

格式为<K2,V2>,K2 为点所属的簇的编号,V2 为一个复合字符串(Hadoop为Text类型,即Java中的

String),包含该点距离中心的距离以及该点的各维数值;

3)Combine阶段.此阶段在本地对 Map阶段输出进行预处理,以减少数据在网络中的流动量.其输入

格式为<K2,list(V2)>,Reduce函数主要是对本地的K2 值相同的点,将它们的各维值进行累加,计算所有

点的误差平方和,输出格式为<K3,V3>,K3 为所属簇的编号,V3 为一个复合字符串,包含了误差平方和、
累加的点的个数以及各点的各维对应相加后的结果;

4)Reduce阶段.此阶段将上一阶段<K3,V3>的输出经处理后形成的<K3,list(V3)>作为输入.经过

Reduce函数处理后,输出格式为<K4,V4>,K4 为该簇的编号,V4 为一个复合的字符串,包含该簇的误差

平方和以及该簇新的中心的各维的值;

5)数据输出阶段.此时将上一阶段的输出存至HDFS[5],在后续的迭代工作中再次使用;

6)执行完一次 MapReduce程序后,需要根据新的中心点重新分类并计算误差平方和,与旧的误差

平方和比较后,对于结果进行判断,看其收敛性,如果结果是收敛的,便不再进行迭代,否则仍旧重复

迭代过程.
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3 优化前后 K-Means算法性能对比
本节就算法的稳定与准确性展开了针对性的实验工作,期间所涉及到的各类数据来自于 UCI数据

库[6].在此实验中,所使用的主要是被广泛应用的 Wine与Iris数据集.后者又包含有150个数据项,而每

个数据项又有着4个属性,分别为花萼的长度与宽度、花瓣的长度与宽度.根据这4个属性将150个数据项

分成3大类,分别IrisSetosa(山鸢尾),IrisVersicolor(变色鸢尾)和IrisVirginica(维吉尼亚鸢尾),每类各

50个数据项.另一个数据集 Wine,总共包含有178个数据项,每个数据项均含有14个属性,包括酒精含

量、羟基丁二酸、总酚、色相等.根据这14个属性将这些样本分为了3大类,本文将其取名一类酒、二类

酒、三类酒.
首先使用未经改进的k-means算法进行实验,经过重复20次实验,取其中出现频率远高于其他实验

结果出现频率的一种实验结果展示见表1.
表1 k-means算法在Iris数据集实验结果

聚 类
名      称

山鸢尾 变色鸢尾 维吉尼亚鸢尾
总 数

1 50 0 0 50
2 0 40 8 48
3 0 10 42 52

  由表1可以计算得出,改进前的k-means算法准确率为

50+40+42
150 =0.88

再使用改进后的k-means算法进行实验,同样实验20次,取其中出现频率远高于其他实验结果出现频率

的一次实验结果,如表2所示.
表2 改进后的k-means算法Iris数据集实验结果

聚 类
名      称

山鸢尾 变色鸢尾 维吉尼亚鸢尾
总 数

1 50 0 0 50
2 0 47 14 61
3 0 3 36 39

  同样由表2计算得出改进后的k-means算法准确率为

50+47+36
150 ≈0.8867

再将改进前后两种算法分别运行20次,计算出每次聚类的准确率.准确率计算公式如下:

准确率=
归类正确的总数

样本总数

准确率的计算结果汇总后绘制成(图1).
由图1可以看出,改进后的k-means算法,准确率一直稳定地保持在88.67%,而改进前的k-means

算法准确率维持在88%左右,并且准确率并不稳定.通过对比发现,无论是准确率还是稳定性,改进之后

的算法明显要更具优势.而改进前的算法之所以没有稳定的准确率,关键在于确定初始中心点时太过于随

机,若是在该环节过于相似,那么聚类也就不可能会有理想的结果.采用上述相同的实验方式,对数据集

Wine的实验结果见表3、表4和图2.
表3 k-means算法在 Wine数据集实验结果

聚 类
名      称

酒1 酒2 酒3
总 数

1 59 6 0 65
2 0 62 0 62
3 0 3 48 51

总计 59 71 48 178
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表4 改进后的k-means算法在 Wine数据集实验结果

聚 类
名      称

酒1 酒2 酒3
总 数

1 59 2 0 61
2 0 65 0 65
3 0 4 48 52

总计 59 71 48 178

图1 改进前后的K-Means算法在

Iris数据集上的实验对比图

图2 改进前后的K-Means算法在

Wine数据集上的实验对比图

  由表3和表4可以计算得出改进前算法准确率为:

59+62+48
178 =0.9494

改进后算法准确率为:

59+65+48
178 =0.9663

计算结果表明改进后算法的准确率更高,但从整体上来看,即便是改进之前其准确率也是有着较高水平的.
通过图2可以得出结论,改进前的K-Means算法并不是很稳定,20次实验中还出现了1次实验的结果是

无效的情况.改进后的算法准确率较为稳定,不会出现较大的波动.基于Iris和 Wine数据集所展开的一系

列针对性实验可知,在对算法做出改进之后,有效避免了之前选择初始点的随机性现象,确保所选择初始

点不会出现相临近的情况,成功克服了聚类结果局部最优的现象.因而改进后的算法,无论是在准确率还

是稳定性上均得到了一定程度的提高.

4 集群单机性能对比实验

4.1 单机串行和并行性能对比

实验比较了 K-Means算法在一台机器上以串行方式运行所需的时间和使用在本文中配置的集群上进

行并行运行的方式运行K-Means算法的时间.本次实验所涉及到的数据都是人工数据,共40维,我们分别

构造了50万条、200万条、400万条、500万条和600万条的数据集.最后串行和并行的实验结果见表5.
表5 单机处理比较实验图

序号 文件大小/MB 记录数量/106 条 串行时间t1/ms 并行时间t2/ms

1 57.3 0.5 50098 120082

2 229.7 2 201492 196834

3 459.4 4 423891 310234

4 574.3 5 684669 364012

5 689.2 6 outOfMem 410023
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  在数据量较小的情况下,串行执行所需时间比集群执行所需的时间要少,这是因为 MapReduce编程

模型下的 K-Means算法在迭代优化初始点的过程需要不断启动新的任务,这需要消耗一定的时间去准备.
每次的 MapReduce程序执行过程均涉及到读取数据、移动数据、存储数据、网络传输等步骤,这会消耗大

量时间,而真正花费在K-Means迭代上的时间并不多.随着运行数据量的增加,并行的算法优势便逐渐体

现出来.单机串行的执行时间随着数据量的增加呈现指数增长趋势,而并行算法是呈现成比例增加的趋势.
4.2 加速比

算法的加速比公式如下所示:

加速比=
单机计算时间
集群计算时间

在当就并行程序判断单机串行的性能时多引入这一概念.实验结果如图3所示.
图4展示的实验中分别选择1,2,3,4个TaskTracker节点参与运算.TaskTracker在每个Slave节点上

都存在一个,在处理任务时,它可以开启一个或多个JVM来并行处理map和reduce任务.
实验结果表明,在数据量较小时,一个节点的加速比均表现不佳,这是因为单机处理少量数据比集群

更加高效.当数据量和节点数有所增加时,加速比会稳定增长,当处理更大的数据集时,能够有更好的加速

比.究其原因主要有两个方面:首先是对 MapReduce做出了针对性的优化与改进,并在一定程度上压缩了

网络传输及输入输出的数据量;其次由于数据量的递增,K-Means处理所需的时间也按比例增加,并行程

序的优势得到了更好的体现.
4.3 伸缩性

具有良好伸缩性的集群,应当是随着计算的数据集规模的增加,计算所需的时间按比例增加.当集群

节点数增加时,计算的效率得到了显著提高,比例也有所增加.本文针对伸缩性的实验,采用了上一节相同

的人工数据,分别在不同节点数执行不同规模的数据集,得到的实验结果如图4所示.

图3 加速比测试结果图 图4 伸缩性测试结果图

  集群在处理100万条记录的时间为单位1,然后计算处理其他的数据量所消耗的时间与100万条记录

处理时间的比值.实验表明,随着数据集规模的增加,消耗的时间逐渐增加,节点越多,消耗的时间增加得

更加缓慢.例如,在4个节点情况下,处理500万条记录所需时间为处理100万条记录所需时间的2.5倍,
但是在1个节点下,为4.37倍.由此表明,并行K-Means算法适合运行在大规模集群中且能够有效地处理

大规模的数据.

5 结束语

本文对Hadoop集群、K-Means算法以及K-Means算法在 Hadoop集群 MapReduce模型上的实现进

行了深入研究.先是对Hadoop集群做出了概括性介绍,紧接着又简要介绍了聚类算法的相关知识,在此引

入了基于划分的K-Means算法.不仅系统阐述了这一算法的思想与实现过程,还通过分析探究了这一算法

的优点与不足之处,然后针对K-Means算法的不足,对其进行了优化,并且将优化后的K-Means算法在

MapReduce模型下成功实现.
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model,andfinallyitdesignsmultigroupexperimentstoverifythattheK-Meansalgorithmhasbettersta-
bilityandaccuracyfordataclusteringanalysis.
Keywords:HadoopDistributed;K-Means;MapReduce

责任编辑 张 栒    

6 西南大学学报(自然科学版)     http://xbbjb.swu.edu.cn     第38卷



7第11期          蒋 溢,等:K-Means算法的 MapReduce并行实现


