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面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型及算法

柯建波
（广东工业大学 华立学院， 广州 ５１１３２５）

摘　 要： 针对传统的大数据分类模型及算法存在处理数据时间长的缺陷问题，开展了面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型及算

法的研究。 构建大数据分类模型，挖掘有效数据点，排列数据组合方式，划分数据局部连接方式，获取局部节点微簇数据，计
算节点数据组中冗余数据及无效数据增量值，重构中心节点样本算法，调整集成数据分类策略，优化更新数据集成分类方式。
设计实验，模拟实验环境，验证提出模型计算法在实际应用中可缩短数据处理时间，具有实际研究价值。
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０　 引　 言

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 作为一种大型互联网编译模型，主
要用于实施大规模的数据聚类并行计算（数据存储

空间超过 １ＴＢ），数据概念映射方式及黑盒解题思路

是编译程序的主要提出方式，基于数据函数编译方

式及多种计算机编译语言，在使用中可依照矢量编

译语言特性，提供计算机编程人员分布并行计算模

式，有关计算指令可在计算机语言的调试作用下并

行输出［１］。 目前使用该技术实现主要是指结合数

据间的联系性，设计合理的映射类型函数，建立数据

集合链接，将单个键位组织通过映射联系组合成新

的计算机键位对，确保键位对中计算数值的每一个

共享键位值相同。 结合大数据技术目前在市场的应

用情况，大数据分类模型理念最早提出于 ２０ 世纪

８０ 年代初，市场强大的应用需求使分类模型的研究

成为技术调研重点。
大数据技术在逐步发展中已经上升至国家层

面，因此，本文将提出面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分

类模型及算法的研究。
１　 面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型及算法

将调研重点聚焦在具有流动特征数据层面上，

以传统数据挖掘技术为基础，采样收集单一样本的

方式，提出数据合理的学习方法，根据数据流及特征

数据集的不同显示方法，存储离线式挖掘数据，由于

无法一次性完全处理数据，因此在数据处理前期应

对数据实施聚类管理，区分静态数据与动态数据，依
照数据的表现形式，创新数据集成理念，引入新型数

据分类技术，探索分布数、数据传递方法，使用检索、
汇聚、连接、分离、清洗等方式优化对应算法，提供数

据分类更加优化模式。
１．１　 构建面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型

给定处理数据流 Ｔ 及数据分类标识集合 Ｃ，合
理选择数据分类器，明确数据分类法则，描述数据分

类过程，动态收集依照时间变化的数据发展趋势，强
调数据处理中选择数据的质量，完整正向数据集合

与负向数据集合分类，提出数据抽样检测技术，构建

面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型［２］，如图 １ 所

示。
　 　 根据上述图 １ 所述信息， 设定数据流经整体时

间为 ｔ，输入数据点为数据采集点，经过一个时间节

点，在此收集数据，为挖掘数据有效点，表示为 ｔ － １。



由数据中心服务器提供数据当前分类设备及此前数

据集成设备，遵循数据流经设备的运行模式，输出节

点数据，表示为 ｔ，引入数据挖掘技术处理当前状态

下时间点。 定义数据处理模式为 Ｍ，划分数据处理

模块。 提取历史窗口数据中局部数据，定义上次处

理数据模式为 Ｍ（Ｔ － １），当前数据局部处理模式为

Ｍ（Ｔ），输出一次处理数据， 按照数据特征划分数据

集合［３］。 引入 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 分布式局部数据处理方

式，定义中间界数据为集合中样本训练集，并将该部

分数据归为网络监控数据，整合一次数据集，获取二

次数据处理方式。 根据获取数据时间点的增多，训
练使用的样本数据集合处理模式同步发生改变，数

据处理模式用 Ｃｈｕｎｋ 表示， 取值为 １ ～ ｎ 之间任意

实数。 依照数据集合的不断汇聚， 调整潜在的数据

学习模式，设定数据挖掘目标，调整数据时间变化模

式，以单元为模块划分数据集合［４］。 定义时间序列

参数为 Ｔ，则单元数据时间序列表达方式为 Ｔ ＝ ｛ ｔ１，
…，ｔｎ｝， 定义数据流表达形式为 Ｓ， 则数据流中具体

数据集合表达形式为 Ｓ ＝ ｛ ｒ１，…，ｒｎ｝。 Ｋ 表示为流

经数据的中心节点，整理数据模式，处理历史窗口数

据集合，则数据单元中任一数据即可近似看作数据

处理方式，提取数据中特征点数据，统一数据格式，
结合大数据处理方式，归入指定数据库，完成面向

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模式构建。
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图 １　 面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型

Ｆｉｇ． １　 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ－ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｂｉｇ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

１．２　 获取局部节点微簇数据

依照上述提出的大数据分类模型，整合有理数

据，绘制成具有自身独立特征的数据聚类集合，合理

选择数据聚集方式，计算分布式数据组的数据总和、
集合中极值数据、代数数据与整体数据表达模

式［５］。 设定局部节点中分支数据表达方式为 ｎ，局
部数据算法表达如下公式所示：

Ｍ，ｃ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ ｊ
ｉ( ) ／ ｎ． （１）

式中， Ｍ 表示为获取局部数据算法；ｃ 表示为选定样

本数据集合；ｘ 表示为局部数据传递方式；ｎ 表示为

局部节点中分支数据表达方式；ｉ 表示为挖掘数据，
公式中用单元“１” 表达；ｊ 表示为挖掘数据终端输出

模式。 根据上述计算公式，可将分类数据集合按照

数据划分依据分成分布式数据集合、代数数据集合、
整数数据集合 ３ 种［６］。 在每个计算单元中均可获取

具有特征值的数据节点， 计算数据节点的微簇数

据。 如下公式所示。

Ｎ，ｂ ＝ ∫
ｙ

ｙｎ
ｊ ｄ∗ｗλ( ) ． （２）

式中， Ｎ 表示为局部节点的微簇数据表达方式； ｂ 表

示为局部微簇样本数据集合； ｙ 表示为样本中有效

数据集； ｄ 表示为数据流经历史窗口实际时间； ｗ 表

示微簇数据获取误差值，０．２５ ～ ０．６５ 为数据组可调

节范围； λ 表示为数据获取时间参数值，通常情况

下取值在 ０．３～０．４５ 之间。 使用上述计算公式，可直

接获取局部数据集合中簇组数据，按照多元代数函

数计算方式，每个局部数据组的参数表达方法，即可
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按照数据标准表达方式输出终端获取数据值［７］。
上述计算中涉及的数据值均为数据分类模型中数据

组，可按照基本算法流程，采用近似值表达方式将簇

组数据以常规方式表达。
１．３　 计算节点数据增量

根据上述获取的局部节点微簇数据，连接两个

或两个以上数据组，按照标准记录条件将其划分成

ＴＰＣ－Ｈ 数据集，结合数据查询用例，运用多种计算

方式，叠加数据组，筛选数据重合部分，将其统一格

式后纳入数据库中管理。 清洗数据中特征点，去除

重叠数据，将待处理数据组中冗余或无关数组值去

除，提升剩余数据值质量，制定格式实施数据转换，
逐条处理待处理信息［８］。 引入 Ｍａｐ 任务处理模式，
计算数据组中冗余数据增值。 计算公式如下：

ｄｉｓ ｐ２ － ｐ１( ) ＝ ∑
Ｈ

ｉ
ｐ１ － ｐ( ) ２ ． （３）

式中， ｄｉｓ 表示为加强数据项； ｐ 表示为样本数据总

值； ｐ１ 表示为重叠数据组； Ｈ 表示为数据清洗模式；
ｐ２ 表示为带解析数据组。 根据上述计算公式，提出

数据处理次数，结合数据处理执行时间 Ｔ 与数字 ／模
拟转换次数的函数关系，分析处理数据检索方式。
对照 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 技术，增加节点数据个数，提高数

据执行效率。
在数据排列阶段，按照组间合成数据值实施数

据聚类操作，组合具有相同键位的数据值，计算对数

据综合值平方差，得到终端输出数据值单个组值的

频次值。 因为数据组中包含个别极端数据［９］。 因

此，应按照原始数据的恢复性能，统计微簇数据组的

原始数据值，由于数据值中统计的组合数据比输出

数据的抽象值更高，可采用引入 Ｃ５．４ 计算模式，基
于全局统计方法，提出数据组的灰度计算方法，分析

特征数据点的灰度值，更加有利于推进整体算法。
１．４　 中心节点样本算法重构

结合上述计算的数据增量，将中心节点样本重

构分成主要 ３ 个独立步骤：（１）局部挖掘数据重构，
定义每个数据组中节点，按照数据中心点划分数据

应用模块，收集中心点附近数据，整理成数据集合，
按照单元定义模式维护早期设定的数据挖掘点，形
成新的数据增量集合，构建全新算法微簇数据处理

方式［１０－１１］。 （２）根据多个局部数据组，按照数据不

同传递模式，更新整理数据中心节点，连接互联网，
更新完成后通过数据互联网传递方式，将多个中心

节点数据传送至整体数据集中心节点中。 （３）引入

全局数据挖掘模式，整合数据学习方式，更新数据所

属状态。 对其中任意一个样本数据实施根距离计

算。 计算公式如下：

ｕｉ
ｊ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ ＝ １
ｄ ｉ( ) ＝ ｊ{ } ｒ ｉ( )

ｄ ｉ( ) ＝ ｊ{ }
． （４）

式中， ｕ 表示为样本两点数据之间的根距离； ｄ 表示

为数据自身长度值； ｊ 表示为数据增量值； ｒ 表示为

数据重构模式； ｉ 表示为数据组数量。 通过上述计

算，可重置数据组中心节点，在数据迭代终止过程

中，若数据组中心节点位置不发生数据唯一，表明数

据重构终止，可输出节点中心位置。 反之，将数据组

返回上述重构步骤，二次重构数据组，直至数据中心

节点与重构数据中心节点重合。
１．５　 集成分类更新算法优化

选择数据基础较弱的数据分类装置，采用 Ｃ５．４
计算方式，隔离多个局部数据组，基于数据分类装置

的优化机制，调整集成数据分类策略。 按照数据组

权重比值，采用决策树处理数据方式，降低模型及设

备对数据处理的干扰性。 将满足优化的数据按照数

据库标准行的方式连接，比较多种集成分类算法的

优缺点。 如表 １ 所示。
表 １　 集成分类算法计算比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 计算模型 权重值 语言表达 用途

Ｈａｄｏｏｐ 读出数据 重 Ｊａｖａ 密集数据计算

Ｍａｒｓ 读出数据 轻 Ｃ＋＋ 多次数据预处理

Ｄｉｓｃｏ 读出数据 重 Ｃ＃ 大数据处理模式

Ｈａｌｏｏｐ 读出数据 重 Ｃ＃ ／ Ｃ＋＋ 支持数据迭代计算

Ｔｗｉｓｔｅｒ 读出数据 轻 Ｐｙｔｈｏｎ 增加数据计算终止条件

　 　 根据上述表 １ 中所述信息，整合多种算法计算方

式用途，优化大数据分类模型计算法，采用自然连接

的方式，将默认数据值按照权重值排列，组合笛卡尔

连接方式，以全连接、半连接等方式，将满足优化的算

法实施等值连接，实现集成分类算法的更新及优化。
２　 实　 验

２．１　 实验准备

提出实验，验证本文设计的面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的

大数据分类模型及算法具备一定研究机制，引入

ＣＰＵ（ＫＤＤ）公共数据处理技术，搭建大数据挖掘检

测数据集合。 实验需准备 ３ 台计算机设备，一台计

算机设备为实验主机，设定主机为数据通过主节点

（Ｍａｓｔｅｒ），剩余两台计算机设备匹配子节点数据。
设备具体属性值如下：处理器选择因特尔（Ｒ）核心

（ＴＭ），ｉ７－５６００ 运行处理模式；计算机硬盘内存为

６４ＧＢ；外设硬盘运行内存为 ２５６ ＧＢ；计算机运行系

０５１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



统版本为 Ｕｂｕｎｔｕ１５．６；ＪＡＶＡ 计算机语言包工具运行

版本为 ２．６；集散式系统基础运行框架版本为 ２．６．４；
仿真实验运行环境为集成式开发运行环境，配备

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 数据插件，计算机数据集处理语言选择

ｊａｖａ。 遵循标准测试数据库中数据集，设定该数据

集合中共有 ６０ 万个数据样本，样本中包含 ５５ 个不

同数据属性变量值，依照数据类别划分为 ８ 种，占用

计算及运行内存 ７９．５ ＭＢ。 此次实验从 ６０ 万个数

据样本中，随机选取部分数据集合作为此次实验的

对照组实验数据，同时选取同样数值的数据集合作

为实验组测试数据，为提升实验结果的真实性，两组

数据中不可包含重复数据。 设定 １０ 组实验数据，数
据选取具体情况如表 ２ 所示。

表 ２　 仿真实验数据选取

Ｔａｂ． ２　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａ

次数 对照组数据 ／ 例 实验组数据 ／ 例 备注

１ １３ ５６２ １４ ５９０
２ ５６ ８２１ ５７ ２３９
３ １２５ ８９０ １２７ ４６１
４ １６３ ６７４ １６８ ９４６ 数据安全，每组

５ １９６ ４０６ １９８ ７０１ 选择数据中无重复

６ ２１４ ５３５ ２１０ ５２５ 数据值

７ ２１７ ４３５ ２１４ ５２４
８ ２２６ ５１１ ２２２ ７０５
９ ２３８ ５２０ ２３５ ２１５
１０ ２３５ ０６５ ２３２ ７２６

　 　 依照上述提出的运行实验数据及实验运行环境，
忽略其它影响实验结果的外界因素。 先采用传统的

大数据分类模型及算法，按照上述提出的数据集合，
实施数据处理并分类，定义该组为实验的对照组。 再

采用本文设计的面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型

及算法实施相同步骤的操作，定义该组实验组。
２．２　 实验结果分析

输出实验结果，整理实验中产生的实验数据，绘
制成曲线图，如下图 ２ 所示。
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图 ２　 实验结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 根据实验过程及实验中产生的实验数据，可得

出下述实验结论：随着样本数据量的提升，提出算法

处理数据时间平稳上升，具有一定的函数规律，且达

到时间峰值后相对平稳。 传统方法数据处理时间较

不稳定，且处理时间上升速度较快，无明显规律。 因

此，相比传统的大数据分类模型及算法，本文设计的

面向 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的大数据分类模型及算法，在实际

应用中可有效缩短数据处理时间。 弥补了传统算法

中针对大量数据集时数据量不足的缺陷，有效地提

升了计算效率，提高了大数据分类模型的运行速度，
具有实际应用价值。
３　 结束语

随着数据分类技术在市场的广泛应用及大数据

处理技术的不断更新，本文提出了面向ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的

大数据分类模型及算法的研究。 设计实验，模拟实验

环境及实验数据，验证本文设计算法在实际应用中可

有效地缩短数据处理时间。 尽管本文研究已经趋近

于完善，但在实际应用中没有针对数据的迭代情况开

展详细分析，因此，在后期的发展中，将基于大数据技

术，将数据组按照分类模式及标准误差处理方法，对
数据整理实施全方面的优化，提供数据处理终端云平

台，模拟数据可能出现分类误差的多种情况，根据可

能出现的现象，调整算法的数据分类方式，优化数据

外化内存，从多个角度考虑影响数据表达因素，进而

为大数据分类模型及算法的研究提供数据支撑。
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