
第47卷 第6期 西 南 师 范 大 学 学 报 (自然科学版) 2022年6月

Vol.47 No.6  JournalofSouthwestChinaNormalUniversity(NaturalScienceEdition) Jun. 2022

DOI:10.13718/j.cnki.xsxb.2022.06.002
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摘要:为解决深度学习进行大数据分类时效率低的问题,本文提出一种基于自适应指数蝙蝠和堆叠自编码器

(SAE)的并行大数据分类方法.在并行计算框架中,Map阶段使用自适应指数蝙蝠算法进行特征选择,自适应指数

加权移动平均值蝙蝠算法(AEB)由指数加权移动平均值(EWMA)和自适应权重策略得到.将选择的特征作为Re-
duce输入进行大数据分类,Reduce阶段使用AEB算法训练的深度堆叠自动编码器(SAE)进行分类,进一步提高了

分类精度.实验结果表明,针对不同的训练数据百分比,本文所提方法在准确度和真正例率(TPR)性能方面优于其

他现有方法.
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Abstract:AparallelbigdataclassificationmethodbasedonadaptiveexponentialbatsandSAEhasbeen
proposedtosolvetheproblemoflowefficiencywhenclassifyingbigdatabydeeplearning.Intheparallel
computingframework,AEBalgorithmisusedtoselectfeaturesintheMapstage.AEBisobtainedaccord-
ingtotheexponentialweightedmovingaverage(EWMA)andadaptiveweightstrategy.Thentheselected
featuresareusedastheinputofReduceforbigdataclassification.IntheReducestage,thedeepstacked
autoencoderstrainedbyAEBalgorithmisusedforclassification,whichfurtherimprovestheclassification
accuracy.Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodissuperiortootherexistingmethodsin
termsofaccuracyandTPRperformancefordifferentpercentageoftrainingdata.
Keywords:bigdata;MapReduce;adaptiveexponentialbatalgorithm;deepstackedautoencoders

在信息技术高速发展的社会,数据正以前所未有的速度增长[1-2],大数据作为一种新的战略资源正在

推动创新,改变不同领域的研究以及人们的生活、思维方式[3-4].分布式计算是一种大数据策略,常用的大
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数据框架之一是 Hadoop,在 Hadoop分布式文件系统(HadoopDistributedFileSystem,HDFS)上实现

MapReduce并行计算[5-6].ApacheSpark是另外一个常用的并行计算框架,Spark基于 MapReduce算法实

现分布式计算,与Hadoop框架的不同之处是:Job中间输出和结果可以保存在内存中,因此不需要读写

HDFS,Spark的核心依然是 MapReduce.Spark对于数据挖掘与机器学习等需要迭代的算法更友好,适应

性更强[7-8].MapReduce由两个阶段组成:Map和Reduce,Map阶段处理输入的数据拆分,生成不同的键

值对,Reduce阶段按键汇总在映射阶段获得的结果[9].
大数据分类研究已经应用到各个行业,如金融、医疗、工业等.文献[10]针对大数据分类中的噪声问

题,提出两种消除噪声样本的大数据预处理方法:同质集合和异类集合过滤器,通过对大数据中噪声的处

理得到高质量和干净的数据.文献[11]提出一种Spark框架下K最邻近(KNN)分类器的网络大数据分类

处理方法,该方法通过 Map阶段分区K近邻操作,并通过Reduce阶段确定最终K近邻,同时对近邻的标

签集合进行聚合,得出分类结果,但是该方法分类准确度较低.文献[12]提出了物联网大数据的随机森林

分类方法,并根据蜻蜓优化选取特征对电子医疗数据进行分类,但该方法仅考虑了目标和当前特征变量的

数据.文献[13]设计了一种线性支持向量机大数据分类方法,相较于传统支持向量机,该方法在训练速度

和分类精度上具有明显的优势,但用于更大数据集时会影响性能.文献[14]提出了蚁群优化 人工神经网络

联合算法,该算法使用了深度人工神经网络,并进行了蚁群优化,提升了分类准确度.文献[15]使用蝙蝠算

法优化人工神经网络,提高了分类准确率.
本文在研究了大数据处理框架和现有大数据分类方法的基础上,提出了基于自适应指数蝙蝠和堆叠自

编码器(StackedAutoEncoder,SAE)的并行大数据分类方法,该方法根据大数据分类方法的 MapReduce
并行实现,设计了基于自适应指数蝙蝠算法.在 Map阶段进行特征选择,在Reduce阶段,使用AEB训练

的深度堆叠自动编码器分类,得到分类结果.实验结果表明,该方法能够实现较高精度的大数据分类.

1 分布式处理框架

MapReduce是一个编程范例,用于在分布式环境中处理大数据集,MapReduce框架为大数据提供了一个

可扩展的容错环境.在MapReduce范例中,Map阶段执行过滤和排序,Reduce阶段执行分组和聚合操作.

图1 MapReduce框架

图1给出了 MapReduce框架流程.一个节点

被选 为 负 责 分 配 工 作 的 Master,其 余 的 都 是

Worker,输入数据分为多个Split,Master设备分

配给 MapWorker.每个 Worker处理相应的输入

Split,生成<键/值>对并将其写入中间文件(在
磁盘或内存中).Master通知Reduce阶段 Worker
关于中间文件的位置和读取数据,根据Reduce阶

段处理它.最后,将数据写入输出文件.
MapReduce范例的主要贡献是可扩展性,因

为 MapReduce允许在大量节点上进行高度并行化和分布式执行任务.在 MapReduce范例中,Map或Re-
duce任务分成多个作业,这些作业被分配给网络中的节点,通过将任何失败节点的作业重新分配到另一个

节点来实现可靠性.开源 MapReduce在Hadoop分布式文件系统(HDFS)之上实现.
HadoopMapReduce的主要优点之一是允许非专家用户轻松地对大数据运行分析任务.HadoopMa-

pReduce使用户可以完全控制输入数据集的处理方式,用户使用Java编写查询代码,便于多数没有数据库

背景,只需具备Java基础知识的开发人员使用.

2 基于自适应指数蝙蝠和SAE的并行大数据分类

本文基于自适应指数蝙蝠和SAE的并行大数据分类方法,Map阶段使用AEB算法从数据库中选择特

征.然后,将选定的特征提供给Reduce进行大数据分类,Reduce阶段使用深度堆叠自动编码器进行大数据

分类,该编码器由AEB算法选择特征训练而成.图2给出了基于AEB堆叠自动编码器算法进行大数据分
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类的框图.

图2 自适应深度堆叠自动编码器大数据分类

将输入的大数据集合视为 H,并将多个属性表示为H =xnm,1≤m ≤G,1≤n≤q.其中,xnm 表示

第m 个数据的第n 个属性的大数据,所有数据均由G 个数据点和q个属性组成.
2.1 Map阶段

特征提取是 Map阶段的重要功能,其中选择相关特征通过减小维度来最大程度地提高分类精度.Map
阶段使用AEB算法选择特征.

AEB算法是将指数加权移动平均值(ExponentialWeightedMovingAverage,EWMA)和自适应权重

策略引入到蝙蝠算法中得到的.蝙蝠算法作为一种著名的启发式算法,模拟了蝙蝠回声定位的行为,具有

模型简单,收敛速度快,分布均匀等特点.对于第a个蝙蝠在第h+1次迭代中的蝙蝠速度vh+1
a 和位置Ah+1

a ,
表示为:

vh+1
a =vh

a +(Ah
a -A*

bat)×fα

Ah+1
a =Ah

a +vh+1
a

{ (1)

 其中,Ah+1
a 表示第a 个蝙蝠在第h+1次迭代中的位置,Ah

a 表示第a 个蝙蝠在第h 次迭代中的位置,

A*
bat 表示蝙蝠的最佳位置,vh

a 表示蝙蝠在第h 次迭代中的速度,fα 表示第a 个蝙蝠的频率,fα =fmin+
(fmax-fmin)×ω,ω ∈ [0,1]是遵循正态分布的随机数.蝙蝠算法的位置更新公式为:

Ah
a =A*

bat+εLh
mean (2)

 ε∈[-1,1]是一个随机数,Lh
mean 表示第h次迭代中所有响度的平均值.随着蝙蝠接近其目标,响度L

和发射速率r,如以下公式进行更新.
Lh+1

a =ψLh
a

rh+1
a =r0a/[1-exp(-γh)]{ (3)

 其中,r0a 为初始发射速率,γ和ψ是一个常数,γ表示脉冲频数增加系数,γ>0,ψ表示脉冲响度减弱

系数,0<ψ<1.将式(1)中两个式子融合得到蝙蝠算法表达式为:

Ah+1
a =Ah

a(1+fα)+vh
a -A*

bat×fα (4)

 指数加权移动平均值(EWMA)是平均数据的过程,以获得较少的权重随时间而被删除的数据,可表示为:

Ah
a =
1
β
[Ah

EWMA -(1-β)×Ah-1
EWMA] (5)

 Ah
EWMA 和Ah-1

EWMA 表示当前和上一次迭代的记录,β为常数,取值范围为0到1.当前的预测取决于历史

值乘权重,变化的采样间隔会迅速生成有关过程的信息,可以防止连续产生不良结果.指数蝙蝠算法是将

EWMA 融合进蝙蝠算法,可表示为:

Ah+1
a =

1
β
[Ah

EWMA -(1-β)×Ah-1
EWMA]×(1+fα)+vh

a -A*
bat×fα (6)

 AEB算法是通过引入自适应速度的概念而得到的,蝙蝠个体继承上一代的速度,并获得最佳个体飞

行,当算法进行到后期时,大多数蝙蝠个体都会陷入局部优化,而蝙蝠的速度无法使其逃脱局部优化,为

了解决这个问题,本文提出了自适应蝙蝠速度算法.该算法基于每个蝙蝠的适应度(距离越近适应的最佳距

离值越高,距离越远值越低),给其速度加上权重,如果个体比其他个体更接近最优解,则其适应价值更

高,此时迅速放慢个体速度,使个体收敛到最优解,在这种情况下给出较小的权重值.相反,如果个体的适
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应价值非常低,则意味着个体距离最佳解决方案还很远,需要给它更大的权重值.权重计算方法设计为:

wh
a =

escorehaa

escore1a +escore2a +…+escorena
(7)

escorehaa 定义为:

escoreha =
1,if(fworst=fbest)
(fworst-fi)/(fworst-fbest),otherwise{ (8)

 大数据被分为数据子集,表示为xnm = {qe},1≤e≤F,数据子集的总数等于Map阶段中的映射器数量,
表示为D= {D1,…,DF},其中F 是从大数据开发的总子集数.Map的输入由E 个总属性组成,表示为:

qe ={Sj,q},1≤j≤M,1≤q≤E (9)

 其中,M <G 表示第e个子集的总数据点.本文所提出的AEB算法在Map阶段用于选择最佳特征.将
数据输入到Reduce阶段,使用AEB算法处理生成最优特征.为了提供更好的性能,选择具有最大值的适应

度输出作为最佳解.AEB特征选择被描述为:

u={u1,u2,…,ub,…,ul} (10)

 其中,选择特征的总数表示为l.解向量是特征尺寸为[1×l]的向量.
在MapReduce处理框架中,首先对大数据集进行不同子集的划分,每个子集对应不同的Split,然后在

Map进行特征选择,输出键值对为<分类准确率,特征>,对所有分类准确率进行排序,选择最大的分类

准确率,其对应的特征即为最终特征,所有特征以集合形式输入Reduce阶段.
在 Map阶段将获得的AEB算法用于从数据库中选择特征.并且在Reduce阶段使用的深度堆叠自动编

码器由AEB训练而成.

图3 深度堆叠自动编码器网络体系结构

2.2 Reduce阶段

使用最常用的深度学习方法深度堆叠自动编码器对

Map中选定的特征进行分类,深度堆叠自动编码器是一

个对称的神经网络,用于无人监督方式学习数据集的特

征,分为3层:输入层、隐藏层和输出层.输入层完全连

接到隐藏层,隐藏层进一步连接到输出层,如图3所示.
给定一组训练样本{x→1,x

→
2,x

→
3,…},其中x→i ∈

Rn,n表示输入层的大小.堆叠自动编码器首先通过应用

线性映射和非线性激活函数f(x)将输入向量x→i 编码为

隐藏表示y
→
i,其中y

→
i ∈Rm,m 表示隐藏层的大小.然

后,通过应用线性映射和非线性激活函数g(x)将y
→
i 解

码重建为z→i,这两个步骤可由式(11)和式(12)表示为:

y
→
i=f(W1x

→
i+b1) (11)

z→i=g(W2y
→
i+b2) (12)

 其中,W1 是编码权向量,b1 是编码偏置向量,W2 是解码权向量,b2 是解码偏置向量.f(·)和g(·)表
示非线性的输入和输出映射函数,采用Sigmoid函数可表示为f(x)=1/[1+exp(-x)].深度自动编码器

为了使隐藏层稀疏,使用稀疏约束最小化重构误差,这种架构被称为稀疏自编码器.

L(X,Z)+α∑
m

j=1
KL(ρ‖ρ

∧
j) (13)

 其中,α表示惩罚系数,ρ表示稀疏参数(通常是一个非常小的值,接近零).ρ
∧
j=∑

N

i=1y
→
i[j]/N 表示第

N 个训练样本上第j个隐藏单元的平均激活度.KL(ρ‖ρ
∧
j)表示Kullback-Leibler(KL)散度,KL 是用来

测量两个不同分布之间差异的标准函数,可表示为:

KL(ρ‖ρ
∧
j)=ρlogρ

ρ
∧
j

+(1-ρ)log
1-ρ
1-ρ

∧
j

(14)
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 其中,ρ 被设置为接近0的值.KL(ρ‖ρ
∧
j)随着ρ 和ρ

∧
j 之间的差减小而单调减小,如果ρ=ρ

∧
j,则

KL(ρ‖ρ
∧
j)=0.

多层自动编码器是多个自动编码器的串联,是将连续层输入与堆叠在该层上的自动编码器输出连接的

过程.对于第p 层,激活输出为:

gG
p,m =(gG

p-1,mMp-1+dG
p-1) (15)

 式(15)中,gG
p-1,m 为p-1层的输出,Mp-1表示p-1层的权重,dG

p-1表示p-1层的偏置.式(16)中,K
表示神经网络层数.CM,A(·)表示多层稀疏自动编码器函数,g1,m =qm.考虑到CM,A(qG

m)=gG
ap,m,成本函数

可以表示为:

Jac(M,A)=
1
2K∑

K

m=1
‖CM,A(qG

m)-qm‖2 (16)

 深层自动编码器包含3个过程.① 初始化成本函数局部最小值附近的各个自动编码器参数.② 学习到

下一个自动编码器隐藏层的输入.③ 执行反向传播进行微调,通过同时更改所有模型参数,可以改善整体

分类性能.

3 实验分析

将本文所提AEB堆叠自动编码器的大数据分类方法进行实验,并通过现有方法对本文方法进行比较

分析,以证明本文方法的有效性.本文所有实验在 Windows10操作系统的电脑中运行.MapReduce实验环

境由6台集群结点组成,选取1台作为主节点,另外5台作为从节点,每个节点的配置如下:IntelCore
i5-8GB,RAM为64G,硬盘容量为1T,软件配置为CentOS6.5,Hadoop版本为5.4.5,6个节点都连接

在100Mb的交换机上.
本文采用准确度(Accuracy)和真正例率(TPR)这两个指标评估模型的性能,数学定义为:

Accuracy=
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(18)

TPR=
TP

TP+FN
(19)

 当一个样本为正类,且被预测为正类时,称为真正类(TP);假若负类被预测为正类,称为假正类

(FP);假若是负类被预测成负类,称为真负类(TN);假若正类被预测为负类,称为假负类(FN).
本文使用的两个标准数据集分别是加州大学欧文分校(UCI)机器存储库中Cleveland数据集和Pima

India数据集.对比算法有:文献[11]中的KNN大数据分类方法,文献[13]中SVM分类方法,文献[14]中
蚁群优化 人工神经网络联合算法以及文献[15]中蝙蝠算法+人工神经网络.对比实验通过改变组合数据

集中训练数据的百分比来对不同方法进行分析.经过多次实验,本文对于自适应蝙蝠算法的参数设置为:
种群200,迭代次数70,初始发射速率0.95,响度衰减系数0.95,频度增加系数0.5.

图4和图5给出了Cleveland数据集中不同训练数据在百分比条件下准确度和TPR 的对比结果.

图4 Cleveland数据集的准确度对比结果 图5 Cleveland数据集的TPR 对比结果
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  从图4和图5中的对比数据可以看出,在Cleveland数据集上针对不同训练数据百分比,本文所提算

法的准确度都优于其他4种方法.在训练数据百分比为90%时,本文所提算法具有最高的准确度,达到

0.8875,这是因为本文所提算法设计了自适应指数蝙蝠算法来选择最优特征,增加了分类准确度,同时深

度堆叠自动编码器通过AEB训练得到的分类结果更加准确.文献[14]中蚁群优化 人工神经网络联合算法

准确度次之,这是因为使用了深度人工神经网络,并进行了蚁群优化,提升了分类准确度.文献[15]中蝙蝠

算法+人工神经网络算法使用了蝙蝠算法优化人工神经网络,但是由于蝙蝠算法的局限性,导致其分类准

确度与SVM分类性能接近.在Cleveland数据集上,针对不同训练数据百分比,本文所提算法的TPR 都

优于其他4种方法,在训练数据百分比为90%时,本文所提算法具有最高的真正例率,达到0.9289.这是

因为本文AEB+堆叠自动编码器对分类性能的提升.
图6和图7给出了PimaIndia数据集上不同训练数据在百分比条件下准确度和TPR 的对比结果.

图6 PimaIndia数据集的准确度对比结果 图7 PimaIndia数据集的TPR 对比结果

图8 Higgs大数据集的准确度对比结果

  从图6和图7中数据可以看出,当训练数据

百分比达到80%时,PimaIndia数据集上本文所

提算法的准确度最高;当训练数据百分比达到

90%时,TPR 最高.而且,在所有不同训练数据百

分比条件下,本文所提算法的性能都比其他算法

高,说明了本文方法的有效性.
为了验证本文方法在大数据集上的优越性能,

在Higgs大数据集上给出性能对比结果.Higgs大

数据集样本数量为11000000,特征向量28,标签

数量42.
从图8中可以看出,本文方法在 Higgs大数

据集上的准确度能够达到0.83,比文献[14]算法

准确度提高了0.11.针对不同的大数据集,本文所提方法能够以高精度实现大数据分类,且分类性能优于

其他方法,说明了本文方法的普适性和优越性.

4 结论

针对大数据分类性能低的问题,本文提出一种自适应指数蝙蝠和SAE的并行大数据分类方法,该方法

在 Map阶段使用设计的自适应指数蝙蝠算法进行特征选择;在Reduce阶段使用经过AEB算法训练的深

度堆叠自动编码器进行分类,进一步提升了分类性能.使用不同的实验数据集对本文所提方法进行实验,
不同百分比条件下的分类性能结果显示,本文所提方法能够以高精度实现大数据分类,且在准确度和TPR
性能方面都优于现有其他方法,说明本文方法的有效性和优越性.未来的工作将通过扩展本文所提出的方

法来处理安全约束.
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