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一种基于 MapReduce 的知识聚类与统计机制 

徐小龙
*    李永萍 

(南京邮电大学计算机学院  南京  210003) 

摘  要：网络文献知识库中的海量资源及其分类的粗粒度，导致学习者容易在文献检索和阅读过程出现认知迷航和

知识过载问题。该文提出一种基于 MapReduce 的知识聚类与统计机制：首先，提出基于 MapReduce 的共现矩阵

构建算法 MR-CoMatrix；其次，将共现矩阵与相似度系数结合构建相似度矩阵；然后，通过 Z Scores 对相似度矩

阵进行标准化；最后，使用离差平方和法(Ward
,
s method)对相似度矩阵进行聚类，生成树状的知识聚类谱系图；

基于聚类结果，提出基于 MapReduce 的知识文献统计算法 MR-Statistics，对每个分类的知识属性进行统计。实验

结果表明：将 MR-CoMatrix 和 MR-Statistics 方法应用于网络文献知识库进行知识聚类和统计，达到较理想的聚

类精度和计算效率，实现了细粒度知识聚类和多维统计，同时减少了时间开销。 
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Knowledge Clustering and Statistics Based on MapReduce 

XU Xiaolong    LI Yongping 

 (College of Computer, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China) 

Abstract: The large scale and the coarse classification granularity of resources in literature knowledge bases lead to 

disorientation and overloading when learners retrieve and read papers. This paper proposes a mechanism of 

knowledge clustering and knowledge statistics based on MapReduce. Firstly, this paper presents a Co-occurrence 

Matrix building algorithm based on MapReduce (MR-CoMatrix). Secondly, it makes combination of the 

co-occurrence matrix and similarity coefficient to build the similarity matrix. Thirdly, the similarity matrix is 

standardized with Z scores. Finally, knowledge clusters are constructed with the Ward
,
s method. After knowledge 

clustering, this paper introduces a knowledge Statistics algorithm based on MapReduce (MR-Statistics) to dig the 

hidden information in each cluster. The experimental results show that the literature knowledge base with MR- 

CoMatrix and MR-Statistics can realize the accurate and fine clustering, multi-dimension statistics, computational 

efficiency, and less cost of time.  
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1  引言  

目前国内外的网络文献知识库系统均聚集了海

量的知识文献，为科技工作者提供了快速查阅国内

外科技文献，进行高层次知识学习的平台。然而网

络文献知识库中海量资源分类的粗粒度，导致学习

者容易在文献检索和阅读过程出现认知迷航
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(disorientation)和知识过载(overloading)问题。以中

国 知 识 资 源 总 库 (China National Knowledge 
Infrastructure, CNKI)为例，系统主要是按照学科门

类进行分类，而没有按照学科下属的知识领域进行

更细粒度的分类。通过知识聚类将知识对象按其属

性进行整合与统计，不但可以更细致地对文献进行

分类，而且可以揭示知识发展规律与知识间联系等

潜在的有价值信息[1]。 
高效的聚类算法是实现知识聚类与分类导航的

关键 [2 4]− 。聚类集成技术[5,6]对聚类成员的结果再进

行聚类：首先得到对象之间的共现矩阵 (co- 
occurrence matrix) 或 相 似 度 矩 阵 (similarity 
matrix)，然后使用聚类算法对矩阵进行聚类得到结

果。合理地构造共现矩阵和相似度矩阵成为提高聚
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类算法精确度的关键。STREHL 等运用图划分算法[7]

对相似度矩阵聚类；基于相似矩阵的谱聚类算法对

相似矩阵进行变换得到拉普拉斯矩阵，然后对其特

征向量进行聚类 [8 11]− ；徐森等人[6]基于文献[12]设计

了基于相似度矩阵的聚类集成谱算法。CHENG 等

人[13]通过 Pajek 构建关键词共现矩阵，进行分层聚

类。 
共现矩阵的构造过程比较复杂。文献[14]采用传

统谱聚类中的方法构造相似矩阵，但是没有充分利

用样本点分布特征隐含的先验信息，构造效果不够

理想；文献[15]通过向量构建、矩阵转置运算、矩阵

相乘运算来构造矩阵，文献[16]通过迭代使用贪心算

法寻找满足条件的非周期性相关系数来搜索最优的

向量，构造(0,1)编码矩阵。如果矩阵的规模太大不

适合全部放入内存时，在单机上执行任务将非常缓

慢甚至难以实现。因此，对大规模文献进行知识聚

类需要更为有效的共现矩阵构建方法以及具有强大

处理和存储能力的分布式计算平台。 
针对上述问题，本文对网络文献知识库系统中

的知识文献聚类与统计机制展开研究，并引入

MapReduce 分布式处理模型，利用集群计算系统实

现对知识的高效聚类和统计，主要贡献包括： 
(1)提出基于 MapReduce 的共现矩阵构建算法

(MapReduce-based Co-occurrence Matrix building 
algorithm, MR-CoMatrix)，利用 MapReduce 统计

知识属性两两共现的频次，并与哈希图结合构建共

现矩阵，解决了单个计算节点有限内存难以存储与

处理大矩阵导致的无法统计或统计效率降低等难

题。 
(2)提出基于相似度矩阵实现对知识的聚类的

方法，首先通过 Z Scores 对相似度矩阵进行标准化，

然后使用离差平方和法对相似度矩阵进行知识聚

类，高效生成树状的知识聚类谱系图。 
(3)提出基于 MapReduce 的知识文献统计算法

(MapReduce-based knowledge Statistics, MR- 
Statistics)，在知识聚类后，对每一个类簇中的知识

属性进行统计，以挖掘出有价值的信息。 

2  基于 MapReduce 的共现矩阵构建方法 

2.1 MapReduce 
MapReduce [17 21]− 作为能够对大数据集进行运

算的分布式并行编程模式，适用于数据密集型自动

并行化计算。MapReduce 将大规模数据集的操作任

务分解后分发给主节点管理的各计算节点执行，最

后将结果进行汇总。MapReduce 的作业执行过程主

要分为映射(Map)和归约(Reduce)两个步骤，“映

射”负责把任务分解成多个任务，“归约”负责把分

解后多个任务处理的结果进行汇总。 
2.2 知识对象建模 

通常每一篇文献都有标题、作者、关键词、发

表时间等属性，本文对文献及其属性进行建模，用

知识对象来表示科学文献，用知识属性来表示文献

的属性。根据以上的表述，每个对象实例包含 6 个

知识属性，用一个 6 元组来表示知识文献模型： 
 ( , , , , , )P T A S I K Y=            (1) 

式(1)中，T 代表标题，A 代表作者，S 代表作者所

在的高校或者研究所，I 代表发文机构，K 代表关键

词，Y 代表发表时间。文献对象以式(1)的 6 元组形

式写入文本文件，供 MapReduce 处理。 
2.3 MR-CoMatrix 算法 

在“映射”阶段，从文本集 P 中提取待统计的

属性 K；然后，由于每一个属性 K 对应一篇文献的

全部关键词，因此通过 IK Analyser 对 K 进行中文

分词并作为“键”。MapReduce 确保相同“键”的

所有值都在“归约”阶段“汇聚”，这样，“归约”

只需将同一个“键”下的所有“值”累加求和即可

得到最终的“键−值”对，即“关键词-词频”。以上

的工作由一个单独的子任务(子任务 1)来完成，将其

结果保存在关键词文本集中(设为 T1)。K 表示为 

1 2; ; ; nK w w w= "             (2) 

式中，w 为 K 中的关键词。 
由于每一个属性 K 对应一篇文献的全部关键

词。在构建共现矩阵之前，先要对文献数据进行预

处理，提取其中的属性 K，这由一个单独的子任务

(子任务 2)完成。预处理过后，所有的 K 值会输出

到文件中，以便于后续子任务处理。第 3个子任务(子
任务 3)以第 2 个子任务的输出为输入。在“映射”

阶段，由每行起始位置相对于文件起始位置的偏移

量和该行的 K 构成输入的“键−值”对，由共现的词

语对和整数 1 作为输出的“键−值”对。整个过程可

以有两个嵌套的循环直接完成：外层循环迭代所有

的关键词，作为“词对”中左边的那个词，即第 1
个词，内层循环迭代第 1 个词右边的所有词，作为

“词对”中右边的那个词。MapReduce 计算框架保

证相同“键”下的所有“值”都在“归约”中汇聚。

这样，“归约”的任务就是将相同键的所有值求和作

为值，输出最终的“键−值”对，每一个键值对都与

共现矩阵中的元素对应。由 MapReduce 计算出的共

现信息通过哈希图“迁移”到 2 维数组。 
“迁移”的过程分为两步进行：首先，哈希图

提供映射操作，为每一个关键词映射唯一的整型标

签；其次，通过一个循环判断“词对”中的每个单

词是否均有标签；最后获取这两个标签作为 2 维数

组的下标，并将单词对的共现频次作为数组的值。
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通过以上步骤，将 Hadoop 分布式文件系统(Hadoop 
Distributed File System, HDFS)上的线性信息“迁

移”到 2 维数组里。“迁移”过后，得到关键词的共

现矩阵。MR-CoMatrix算法的工作流程如图 1所示。 
步骤 1  子任务 2 从每个知识对象中提取出属

性 K 输出到 Hadoop 分布式文件系统作为子任务 3
的输入； 

步骤 2  子任务 3 根据子任务 2 的输出信息计

算关键词的两两共现频次； 
步骤 3  子任务 1 统计关键词的词频； 
步骤 4  通过哈希图将共现词对存入 2 维数组。 

2.4 相似度矩阵构建 
Ochiai系数是一种用于衡量相似度的指标，也

称作Ochiai-Barkman相似系数或者Otsuka-Ochiai
相似系数。在本文中，两个关键词的相似度被定义

为两个关键词的共现频次与这两个关键词单独出现

次数的几何平均值之商： 
( )
( )

1 2
1 2

1 2

( , )
( )

n w w
O w w

n w n w
=

×

∩

         

(3) 

式(3)中，w1, w2表示两个关键词，n(w1∩w2)表示关

键词共现的次数，n(w1)和 n(w2)表示每个关键词单

独出现的次数。关键词的共现矩阵表示为M[w1,w2]。 
由共现矩阵M[w1,w2]和Ochiai相似度系数就可

以计算出相似度矩阵 SM[w1, w2]： 
1 2

1 2
1 1 2 2

[ , ]
[ , ]

[ , ] [ , ]

w w
w w

w w w w
=

×

M
SM

M M
     (4) 

 3  知识聚类与统计 

3.1 基于相似度矩阵的知识聚类 
本文基于Z Scores[22]对聚类的数据进行标准化， 

选择离差平方和法(Ward’s method)对相似度矩阵 
进行聚类。Z Scores 是一种对数据标准化处理的方

法，将原始数据通过标准偏差公式进行标准化处理，

即样本的原始数据 Rs(raw score)和平均数据 Ms 
(mean score) 之 差 与 标 准 偏 差 Sd(standard 
deviation)的商。Z Scores 的定义式为 

(Rs Ms)/SdZ = −             (5)  

将关键词之间的相似度进行标准化处理，可以

消除数值相差大造成的负面影响，使得聚类效果稳

定可靠。样本的原始数据即为知识属性的相似度。

知识属性的相似度矩阵 SM表示为 
11 12 1

11 12 1

1 2

n

n n n n

nnn n

x x x

x x x
x x x
− − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

SM

…

# # % #
…
…       

(6) 

其中，SM 的每一行 1[ ]n nnx x"  为一个知识属性的

相似度向量，其中的元素 x 表示该知识属性与所有

知识属性的相似度，则每一个向量的相似度均值为 

1

1 n

i ij
j

x x
n =

= ∑
             

(7) 

标准差表示为 

2

1

1
( )

1

n

ii ij
j

S x x
n =

= −
− ∑

        

(8) 

基于知识属性相似度的 Z Scores 标准化为 

* iij
ij

i

x x
x

S

−
=

             

(9) 

凝聚聚类(agglomerative clustering)在生成聚

类谱系图时实际使用较多，离差平方和法是一种基

于经典的平方和准则的凝聚聚类方法，在实际应用

中分类效果较好[23]。离差平方和法采用层次聚类的 

 

图 1  MR-CoMatrix 算法流程图 
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思想来合并簇，基本思想是：首先，训练集中的每

一个对象都是一个簇；然后，不断计算簇与簇之间

的距离，合并距离最近的两个簇；最终，所有的对

象汇聚在一个簇中[24]。两个簇之间的距离定义为[25] 
21 2

1, 2 2
1 2

( )W
n n

d C C x y
n n

= −
+

       

(10) 

式(10)中， Wd 表示两个簇间的距离， { } 1
1 1

n
i i

C x == 代

表一个簇， 2
2 1{ }n

j jC y == 代表另一个簇， 1n 和 2n 表

示每个簇中的对象个数，x 和y 表示两个簇的质心，

2|| ||⋅ 表示欧几里得距离。M 的每一行 1 2[ ]n n nnx x x"
为一个知识属性的相似度向量，即每一个知识属性

均由一个向量表示， 2|| ||⋅ 由向量间的欧氏距离得出。 
3.2 MR-Statistics 

聚类后对每一个分类进行知识统计，可以获得

更多的规律性知识。以关键词的聚类为例，对每一

个分类中的高频关键词出现过的文献的发文量进行

统计，可以分析出该关键词的发展情况，从而判断

出该主题的研究现状和发展趋势。 
MR-Statistics 的处理流程如图 2 所示：在“映

射”之前，先通过一个解析类来解析每一个论文实

例 P，得到待统计的知识属性。“映射”阶段首先定

义了若干个计数器，然后通过解析类的对象解析 P
中的属性，接着对解析的属性字段进行判断，如果

该属性的值符合条件，则相应的计数器值加“1”；
“归约”阶段遍历所有分片数据列表，合并列表上

的相同计数器的值，最后返回所有计数器的对象。 

4  实验验证与分析 

4.1 实验环境 
我们在实验室局域网环境中搭建多节点集群测

试环境。计算节点的操作系统均为 CentOS 6.5，内

核版本为 Linux 2.6.32-431.el6.i686 GNOME 2.28.2; 
CPU 为 Pentium(R) Dual-Core CPU E5200@2.50 
GHz，内存为 1 GB，硬盘为 160 GB; Hadoop 的版

本为 2.4.1, JDK 的版本为 jdk1.7.0_45。 

 

图 2  MR-Statistics 流程图 

4.2 实验与性能分析 
本文首先在相同数据源的情况下，将本文提出

的 MR-CoMatrix 算法和 MR-Statistics 算法应用于

单节点与多节点集群环境中进行对比实验，获得的

实验结果如图 3 和图 4 所示。 
由图3可以看出，随着文件大小规模的递增，不

管是单节点还是多节点计算环境，算法运行的时间

也随之增加；当输入数据规模较小时，单节点和多

节点的运行时间相差很小，表明利用集群对于小规

模数据进行聚类和统计算法并没有性能优势；当文

件大小达到一定规模并进一步扩大时，两者的差距

开始逐渐拉大，单节点下算法的计算时间迅速增大，

而多节点下算法的计算时间则是平缓增加，说明基

于MapReduce的集群计算平台，算法的数据处理能

力随着数据规模的递增逐渐增强，达到预期效果。 
由图4可以看出，当数据规模较小时，在单节点

还是多节点计算环境中算法性能相近；随着文件规

模增大，单节点还是多节点环境下，算法的运行时

间也随之递增，当文件大小达到一定规模并进一步

扩大时，两者的差距开始逐渐拉大，单节点下算法

计算时间迅速增大，增幅比较明显，而多节点下算

法的计算时间增幅则比较平缓，这同样说明引入

MapReduce和集群计算环境对大规模文献聚类和统

计处理性能的提升优势。 
第2组实验的目的是观察在单节点和多节点环

境下算法计算速度与数据规模之间的关系，实验结

果如图5，图6所示。从图中可以看出，随着知识对

象的增加，计算速度并不是一直随之提升。开始时，

随着数据的增加，不管是单节点还是多节点，计算

速度都在提高，并且多节点计算速度的上升幅度明

显比单节点要快，但当知识对象的条数达到一定规

模时，单节点的计算速度达到一个最大值后开始下

降，多节点的速度提升也变得缓慢。分析原因，主

要是因为对于单节点，系统的所有资源都是有限制

的，包括CPU资源和内存资源：开始的时候，CPU
和内存都有空闲，所以节点的计算能力会随着数据

量的增大而提升；但是，当CPU和内存的资源不断

地被占用，达到饱和状态后，系统资源不能及时得

到合理分配，此时就会耗费大量的开销在资源和数

据的分配上，导致节点的计算速度下降；对于多节

点集群来说，系统资源相对来说较为充裕，因此计

算速度也会相应地增强，但是随着数据量的增多，

上升速度也会开始变得平缓。 
第3组实验的目的是观察多节点情况下不同算

法的性能表现。本文在多节点集群环境下将MR- 
CoMatrix与Pairs和Stripes进行了实验和对比分析； 
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图 3 共现矩阵构建算法单节点         图 4 知识文献统计算法单节点          图 5 共现矩阵构建算法 

与多节点实验结果对比图              与多节点实验结果对比图                 的实验结果图 

并将MR-Statistics算法与朴素WordCount进行实验

和对比分析，实验结果如图7和图8所示。 
从图7的实验结果可以看出，MR-CoMatrix算

法在时间开销性能上稍慢于Stripes算法，但优于

Pairs算法。Stripes算法利用关联数组来存放每一个

词语的同现信息，然后再将所有相同键的关联数组

到“归约”阶段一起处理，这样做的好处是为组合

器提供了更多的机会来聚集中间结果，因此在网络

传输上减少了优化和排序的时延，从而减少了算法

的运行时间。MR-CoMatrix算法的处理模式会生成

很多的“键-值”对，同一个键的所有值在“归约”

阶段汇总，“归约”任务是对每一个键值对进行统计，

通过复杂的键进行分布式的计算自然没有批处理的

效率高。但是，从算法的空间复杂度和可扩展性来

说，由于Stripes算法使用关联数组，存在更多的序

列化和反序列化操作，因此算法复杂度高于MR- 
CoMatrix算法；而且由于Stripes算法产生的键值对

大小依赖整个数据集，当数据集很大时，产生的键

值对会非常复杂，不便于算法的扩展。从图8的实验

结果可以看出，当数据规模比较小时，WordCount
在时间上的开销与本文提出的MR-Statistics性能相

近，但是其时间增长率 ( )tΔ 大于MR-Statistics；随

着数据规模的逐渐增大，MR-Statistics算法的运行

时间明显优于WordCount。这主要是因为MR- 
Statistics维护了MapReduce内置的计数器特性，减

少了“归约”的工作过程，从而提高了计算效率。 
具体而言，MapReduce 的原理决定了每一个计

数器的值都是完整传输，而不是增量传输，当一个

子任务完成后，MapReduce 框架将基于“映射”和

“归约”来统计这些计数器，产生一个最终的结果。

在 MR-Statistics 算法中，由于“归约”的工作被简

化，因此算法的运行时间主要取决于“映射”阶段

的数据分片和计数器的传输；数据规模较小时，“映

射”阶段的数据分片消耗了较多的时间，也影响了

计数器的传输，但随着数据规模增大，“映射”在处

理大数据的优势开始发挥作用，而算法本身的开销

主要集中在“映射”阶段，因此提高了算法效率。 
4.3 应用效果 

本文将MR-CoMatrix和MR-Statistics方法应

用于网络文献知识库进行知识聚类和统计，生成的

树状的知识聚类谱系图如图9所示。本文的数据来源

是2009年~2014年发表的4195篇云计算领域的文

献，共计7622个关键词，限于篇幅，本文只选取排

名前50位的高频关键词，基于本文的方法生成

50×50的相似度矩阵。 
由于树状图中包含的关键词较多，本文将50个

关键词分成了8个簇： 
Cluster1: MapReduce, Hadoop, 并行计算，

HBase，大数据，数据挖掘，数据分析；Cluster2：
任务调度，粒子群算法，负载均衡，资源调度，蚁

群算法，资源分配，遗传算法；Cluster3：云存储，

数据安全，隐私保护，访问控制；Cluster4：分布式

文件系统，HDFS，智能电网，调度，算法，数据

处理，、数据存储，分布式计算；Cluster5：云服务，

云制造，物联网；Cluster6：图书馆，信息服务，云

计算技术，大数据时代；Cluster7：云安全，信息安 

 

图 6 知识文献统计算法实验结果图           图 7 共现矩阵构建算法实验结果对比图    图 8 知识文献统计算法实验结果对比图 
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全，分布式，云平台，服务质量，聚类，私有云，

电子商务，数字图书馆，知识服务，资源共享；

Cluster8: SaaS, IaaS，云计算，虚拟化，虚拟机，

数据中心。 

对聚类结果分析可知：首先，被聚在一起的关

键词彼此间存在一些价值联系，距离较近的簇间存

在某些相似性，比如Cluster1内部的关键词都是与

Hadoop相关的研究和应用，Cluster1和Cluater2之

间的研究主题存在相关性，显示出目前很多算法基

于Hadoop平台来改进算法在大数据处理方面的性

能；其次，距离较远的关键词在目前的研究中相关

性不是很大，但也不是绝对没有相关性，比如

Cluster1和Cluster6的距离较远，只说明两个分类研

究的侧重点不同，不能说二者之间没有关系。从效

果看，聚类结果符合目前云计算领域的研究现状，

说明根据本文算法生成的相似度矩阵比较符合实际

的研究情况。以Cluster1中的关键词MapReduce为

例，运用MR-Statistics对包含该词的论文的年度发

文量进行统计分析，2009年~2014年间MapReduce 

主题的相关论文呈逐年上升趋势，尤其是从2012年 
后，几乎是线性增长，并且上升得非常迅速，说明

我国的科研人员在云计算领域的研究已经逐步从概

念性的探索阶段发展到运用具体的应用阶段；另一

方面也说明云计算领域的研究进入快速发展时期，

在未来一段时间都将是计算机领域的一个研究热

点。 

5  结束语 

本文引入了MapReduce分布式处理模型，首先

提出基于MapReduce的共现矩阵构建算法MR- 
CoMatrix；其次，基于聚类结果，提出基于

MapReduce的知识对象统计算法MR-Statistics，对

每一个分类中的知识属性进行统计；最后将提出的

MR-CoMatrix和MR-Statistics应用于网络知识系

统，实现了细粒度知识聚类和多维知识统计，在计

算精度、计算效率和时间开销上均有良好的性能表

现。但是，MR-CoMatrix算法在计算效率上仍然有

值得提升的空间，这也是后续研究中值得关注的地

方。 

 

图 9 云计算领域知识聚类谱系图 
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