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摘 要 点排序识别聚类结构（O rd e r in g P o in ts to Id e n t ify th e C lu s te r in g S tru c tu re ，O P T IC S )的密度聚类算法能以可 

视化的方式导出数据集的内在聚类结构，并且可以通过簇排序提取基本的聚类信息。但是该算法由于时空复杂度较 

高，不能很好地适应当今社会出现的大型数据集。随着云计算和并行计算的发展，提供了一种解决O P T IC S 算法复杂 

度缺陷的方法和一种建立在基于S p a r k 内存计算平台的点排序识别聚类结构并行算法。测试的实验结果表明，它能 

极大地降低O P T IC S 算法对时间和空间的需要。
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A b s tra c t O rd e rin g p o in ts to id e n t ify th e c lu s te r in g S tru c tu re (O P T IC S ) is a h ie ra rc h ic-1 dens ity -ba sed da ta c lu s te r in g

a lg o r ith m , w h ic h can d e rive th e in tr in s ic c lu s te r in g s tru c tu re o f th e da tase t in  a v is u a l w a y , and can e x tra c t th e basic

c lu s te r in g in fo rm a t io n b y c lu s te r s o r t in g. H o w e v e r, due to its h ig h te m p o ra l and sp a tia l c o m p le x ity, i t can n o t ad ap t w e ll 

to th e la rg e datasets in m o d e r n  soc ie ty. W ith  th e de ve lo p m e n t o f c lo u d c o m p u tin g and p a ra lle l c o m p u tin g,  m e th o d to

so lve th e c o m p le x ity o f O P T IC S  a lg o r ith m  w as p ro v id e d. T h is paper propose d a p a ra lle l O P T IC S  a lg o r ith m  based o n the  

S p a rk m e m o ry c o m p u tin g p la t fo rm  T h e e x p e rim e n ta l re su lts sh o w  th a t i t can g re a tly reduce th e t im e and space con­

s u m p tio n o f O P T IC S  a lg o r ith m .

K eyw ords B ig d a ta，S p a rk ,O P T IC S  a lg o r ith m ,D e n s ity based c lu s te r in g

1 引言

聚类(c lu s t r m g )算法研究是机器学习和数据分析领域 

的热点问题。迄今为止，聚类算法主要可分为四大类！）分裂 

方法（p a r t i t io n in g m e th o d s),分裂聚类算法通过优化评价函 

数把数据集分割为K 个部分，但是需要将K 作为输人参数; 

2)层次方法 (h ie ra rc h ic a l m e th o d),层次聚类算法由不同层次 

的分割聚类组成，层次之间的分割具有嵌套的关系;3)基于密 

度的方法(d e n s ity-b a s e d m e th o d),基于密度聚类的方法通过 

簇的密度连通性可以快速发现任意形状的簇;4)基于网格的 

方法(g r id -b a s e d m e th o d),基于网格的聚类方法使用了一种 

多分辨率网格数据结构，所有聚类操作在网格结构上进行。 

在实际应用场景中常出现的簇都是不规则形状的簇，此时分 

裂方法和层次方法只能发现球形簇，不能很好地发现任意形 

状的簇，而基于密度的方法正好弥补了这一缺陷。

基于密度的聚类方法的主要思想在于:只要“邻域”中的

密度(对于象或者数据点的数目）超过某个阈值，就继续增长 

给定的簇。对于给定簇中的每个数据点，在给定半径的邻域 

中必须至少包括最少数目的点1 。基于密度的聚类算法具有 

可过滤噪声或离群点以及发现任意形状的簇的优点，因此许 

多学者在基于密度的聚类算法上作出了许多研究。比如， 

K n e g e l等提出了一种基于分层密度并能够适用于不确定 

型数据集的聚类算法，该聚类算法将两个模糊对象之间的相 

似性距离概率函数的概率值分配给每个可能的距离值； 

V s w a n a th 等3 讨论了一种快速的混合密度聚类方法，从粗 

粒度和细粒度两方面提出了两种不同的原型进行聚类；H o u  

等[4]提出了一种不需要人工提供参数的D B S C A N 算法，能够 

快速寻找出任意形状的聚类且不需要输人任何参数 ; A m n  

等*]提出了一种针对数据流的多密度聚类算法并采用网格结 

构有效地处理了噪声;B r a n t等*]提出了一种新的基于密度 

的聚类算法，能够根据非空间、空间和时间上的对象值得到聚 

类结 。
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基于点排序识别聚类结构（O K e r in g P o in ts  to Id e n t ify  

th e C lu s te r in g S tm c tu e ，O P T IC S )算法9  是一种改进的 D B - 

S C A N 算法，其思想与D B S C A N 非常类似，但是与 D B S C A N  

不同的是，O P T IC S 算法可 密度的聚类，即经过

O P T IC S 算法的处理在理论上可以获得任意密度的聚类。它 

弥补了聚类分析 用一 数的缺点，能够很好地刻

数据集内在的聚类结构并提供聚类结果的可视化。近年 

来，众多学者都在思考如何改进O P T IC S 算法并 应用于

，从而得到满足期望的最终聚类结果。 o p ­

t i c s  算法的研究改进也 一定的进展，如 P a tw a r y等*+

提 的 O P T IC S 算法，采用 最小生成树思想进

行聚类并进行了实验结果的验证;R o y a l等*+提 在 多 核 系  

现 O P T IC S 算法并 好的 提升;D e n g等[10]

改进 的 O P T IC S 算法并且能够 地聚类轨迹数据&

I p i t a l s k y 等在公共电子邮件语料库上运用了一种自适应 

动态 O P T IC S 算法并取得了较高的性能提升;K a l i t a 等[12]提 

一种基 序三角形边长的改进O P T IC S 算法。

本文结合S p a r k 内存计算框架，提出了一种基于 S park  

的点排序识别聚类结构算法(S-O P T IC S )。S-O P T IC S 算法结 

合传统的串行O P T IC S 算法及 S p a r k 中的广播、累加变量和 

R D D 等数据结构，能够很好地适用于大型的数据集，因运用 

内存计算的方式，并行算 的运算性能。在单机和

集群式的环境中的实验证明，算 处理大型数据集的能

力和良好的可扩展性，在 大小的数据集的 下，其运算

速度比M a p R e d u c e快 10〜30倍，在集群资源充足的情况下， 

随着并行程序使用的计算核心数的增加，程序的加速比也显 

地增长。

2 基于点排序识别聚类结构算法

U N D E F I N E D ， i f \N£(p ) \ < M in F t s  #

M in P ts - th  sm a lle s t d is tance to N e i p )， o th e rw is e

定义7(可达距离[13] re a c h a b i l i t y  d is ta nce) 对象 g 到对 

象 p 的可达距离是使p 从 g 密度可达的最小半径值，其定义 

下：

reachability-dist&,MinFu ",p ) =

U N D E F I N E D ， i f \N £(P ) \ < M in F is
. . . " )  

M a x ( crr^d ist£,MLnFts (p ) ,d is t(p " ) )， o th e rw is e

由可达距离按顺序 可得到最终的簇排序，并且代表

数据集的内在聚类结构。较稠密簇中的对象在簇排序 

靠近，噪声对象会在簇排序的 分堆积，在 尾

形成急速的上扬。 簇排序等价 广泛的参数 中

到的基于密度的聚类*]。这样，O P T IC S 算 要提供

特定密度阈值就能得到广泛的聚类信息结构，便于导出最后 

的聚类结果。算法的具体过程如下。

输人 :数据集 D ，邻域半径 + 最小邻居对象数MinPts 

输出 :结果序列（即基于密度的簇排序）

S t e p 1 建立两个队列:有序队列（核心对象及其直接密度可达对象） 

和结果队列(存储样本输出及处理次序）&

S t e p 2 若 D 中的数据全部处理完毕，则算法结束，否则从 D 中选择 

一*个未处理且为核心对象的对象，将该核;L、对象放人结果队 

列，并将该核心对象的直接密度可达对象放人有序队列，所有 

直接密度可达对象按照可达距离升序排列；

S e p 3 若有序序列为空则彳转Step2,否则从有序队列中取出第一个 

对象；

S t e p 4 判断该对象是否为核心对象，若不是则转 Step3,若该对象不 

在结果队列则将该对象存人结果队列；

S t e p 5 若该对象是核心对象，找到其所有直接密度可达对象，并将这 

些对象放人有序队列，且将有序队列中的对象按照可达距离

O P T IC S 算法是对D B S C A N 进行改进的一种密度聚类 

算法，并 地产生数据集的聚类，而 簇排序。

序 分析对象的 ，并且代 数据的基于密度

的聚类结构*]。O P T IC S 算 的是数据集的可达距离线

，从该 可 意密度的聚类结果。 ：定

义如下：

定 义 邻 域 * 3])-邻域是以给定对象为中心、以 &为

半径的空间。

定义 2 (核心对象*3 ]，core o b je c t) 若一个对象的—邻域 

至少包含M # F i 个对象，则该对象是核心对象。

定义 3 (直 接 密 度 可 达 * 3 ]，d ire c t ly density reachable) 

若 p 是核心对象并且g 在 p 的—邻域内，则 p 直接密度可达g。

定义4(密度可达*3]，d e n s ity reachab le) 对于样本集合 

D ，给定一■串样本点p i ，p 2 ，…，p w，p d p i ，g d p w，如果对象 pz 

从 p , - 1 直接密度可达，那么对象 g 从对象p 密度可达。

定义5 (密度相连*3] d e n s i ty  connected) 存在样本集合 

D 中的一点" 如果对象 r 到对象 p 和对象 g 都是密度可达 

的，那么 p p g 密度相连。

定义 6 (核心距离*3]，core d is ta nce) 对象 p 的核心距离 

是指 p 成为核心对象的最小& ，那么 p 的核心距离定义为：

crre~d is0，MnFss (p )=

重新排序，若该对象已经在有序队列中且新的可达距离较小， 

则更新该对象的可达距离；

S e p= 重复 Step3,直至有序队列为空&

Step7 算法结束，输出结果序列。

由于O P T IC S 算法的结构与D B S C A N 非常相似，因此两 

个算 的时间复杂度。若使用空 弓U 则其复杂

度为 O (n lo g n)，否则为O (n2)，其中 n 为对象数。以簇排序画 

，能够 地得到聚类的层次结构。用一张二维图（见图

1)表示可达序列结果，横坐标表示结果序列的对象序列，纵坐 

可达距离。 聚类中最近的两个对象的可达距离最

小，因此这些聚类在可达 现为 ， 深，聚类

密。

Object sequence

1 ! 可达序列

Fig. 1 Reachable distance sequence diagram
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3 Spark并行内存计算框架

A p a ch e S p a r k内存计算框架是加州大学伯克利分校所 

提出的开源类 H a d o o p 的 M a p R e d u c e并行计算框架，S park  

计算框架保留了 H a d o o p M a p R e d u c e的优点，并把计算过程 

中产生的中间结果缓存在 ，减少了不必要的磁盘读写

开销，大幅提高了计算速度[1!] % S p a r k框架因处理数据的方 

式不同，运算速度快于M a p R e d u ce 。 S p a r k 的批处理速度是 

M a p R e d u c e的近10倍，内存中的数据分析速度则是M a p R e­

duce 的近 100 倍。

S p a r k的核心概念是分布式弹性数据集（R e s i l ie n tD is - 

t r ib u te d D a ta s e t，R D D )，指的是只读的、可分区的分布式数据 

集，这个数据集的全部或部分可以缓存在 ，可以在多次

计算 用。R D D 是 S p a r k提供的最重要的 ，是一

机制的特殊集合，可以分布在集群的节点上，以函数 

式编程操作集合的方式进行各种并行操作。R D D 可以理解 

为 机制的特殊集合，它 提 一 种 只 读 和 只 能 由 已

存在的R D D 变换而来的共享内存，将所有数据都加载到内存 

中以便进行多次重用。R D D 是分布式的，可以分布在多台机 

器上进行计算，其也是弹性的，当在计算过程中内存不够时它 

会与磁盘进行数据交换。图 2 给出了 S p a rk处理数据的操作 

类型。

随着 S p a r k内存计算框架的发展，许多的数据处理和机 

器学习算法被设计应用于S p a r k框架上，并获得了显著的提 

升。 B h a r i l l等[15]提出了一种 S p a r k环境下的并行模糊聚类 

算法，其性能与数据量 ；L l 等*=]在 S p a rk :上

利用近似的技术聚类来获得聚类效率和结果质量之间的权 

衡;S in h a等[17]提出了一种基于 S p a r k 的 K -m e a n s算法 ；J in

等[18]实现了一种基于S p a r k的可扩展的层次聚类算法;S ara- 

z in 等*9]提出了一种基于S p a r k和 M a p R e d u c e的 S O M 算法， 

运算速度得到了大幅提高。

图2 R D D操作类型 

F ig. 2 RDD operation type

4 基于Spark的 OPTICS算法

本文提出了一种基于S p a r k 内存计算框架的并行O P­

T IC S  算法 —— S-O P T IC S 算法。S-O P T IC S 算法的基本思想 

是:通过对数据集进行分割，在最大值与最小值差异较大的5 

维 进行划分，根据几 分结 最优数据集划分

结构并生成对应的R D D 。然后并行计算 分 样本

点的邻居样本点数及核心距离，对 分区并行执行 o p ­

t i c s  算法 ，从而得到 分区的簇排序并 到分布式文件

。通过簇排序给 分区的 样本点 时的分

簇，然后合并分区，最后 样本点都能够得到 的簇

号。算法的流程 3 。

图3 S-O P T IC S算法的流程图 

F ig. 3 Flowchart of S-OPTICS algorithm

针对划分数据集，评价其划分是否平衡并找出最优划分， 

找数据块序列划分 最大及数据块样本数 斜

的划分结构，即最 分结构，故给 下两 义。

定义8 平均样本数N 的计算如下：

N = G / L

其中，>为数据集的总样本数，I 为划分数据块数量。 

定义 9 斜值 p 的计算如下：

F = N / M

" )

⑷
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其中，N 为平均样本数，M 为划分得到的数据块线性表中样 

本数最多的数据块样本数。

定 义 1〇(最优划分值K ) 数据集的维度为n,在每个维 

度进行划分可得到一组数据块长度序列L #，L$，…， 和一 

组倾斜值序列P i ，因此最优划分值K 为：

根据上述定义，可以在划分数据集时比较各个分区划分

结枸的具体信息,从而得到最优划分值K 的第z 个维度划分

数据集最优,此时这个分区划分的数据集为最优划分。 

S -O P T IC S 算法的具体流程如下。

输人:数据集DS，分区样本点最小个数K ，邻域半径+最小邻居对象 

数 M inP ts

输出：各分区簇排序，聚类最终结果

S t e p i从 H D F S上读取D S并将其转换为RDD0，然后通过cathe算 

子保存RDD0 于内存中。

Step2 RDD0调用e d u c e算子寻找每一维度的最大最小值，并计算 

得到差异最大的前5个维度。若维度小于5,则计算所有维

度。

Step3 通过广播变量广播D S到每台机器上。新建RDD1并分配5 

个分区，每个分区分别按照差异最大的5个维度进行生成

分。

Step4 首先每个分区通过广播变量获取D S，并按照分配的维度对其 

进行平分。将平分后得到的两个数据块再进行平分，直到数 

据块中样本点的个数小于K 或者数据块的维度差小于2 倍 

+ 停止划分。每个分区最后可得到数据块形成的线性表。

S e p5 通过累加变量得到R D D1的每个分区线性表长度L 和数据块 

线性表中样本数最多的数据块样本数），根据式（3)—式(5) 

得到最优划分值K ，K 值最小分区就是最优划分分区，保存最 

优划分分区，去掉其余分区。最后调用co llec t算子得到DS1。

Step6 DS1按照自定义分区策略创建RDD2，将第 i 块数据块分配到 

RDD2 的第i 个分区。

Step7 通过广播变量将DS1 广播到每台机器上。R D D2 通过调用 

m apP artition算子，根据R D D2第 i 块分区中数据块的所有样 

本点和DS1 中第i 个数据块中样本点计算块内邻居样本点， 

根据DS1 中第t一 1个、第 i+ 1 个数据块中的样本点计算块间 

邻居样本点。此时RDD2 中的每个样本点都可以得到一组邻 

居样本点。

Sep8 RDD2调用m a p算子，通过邻居样本点及距离，根据式（1)得 

到每个样本点的核心距离，此时RDD2转换为RDD3。

Step9 R D D3调用m apP artition算子进行经典的O P TIC S算法，并根 

据式(2)得到每个样本点的可达距离。每个分区根据结果序 

列得到每个分区数据块中样本点的簇排序，并将其保存到 

H D F S中。通过每个分区的簇排序来可视化观察和理解每个 

数据块的聚类结构，此时用户键人密度期望值+ 。

SteplO RDD3调用m apP artition算子，根据+1 提取聚类簇号，每个 

样本点可得到在分区内的临时簇号，并将其转换为RDD4。

Step11 RDD4 调用 f i l t e r算子过滤非分界点，留下每个分区数据块 

的边界点，并调用 c o lle c t算子得到数据块边界点数组 

(Boundary)。通过广播变量广播B oundary到每台机器上。

S te p l2 RDD4调用m apP artition算子，每个分区各自创建独立的存

储簇号，转换M ap，判断RDD4第 t 块分区中数据块的所有 

样本点与B oun da ry中第1一1 个数据块中的样本点是否为邻 

居 # 在簇号 换 #若 在#则 簇号 换 加

人 M a p中。

S e p1 3 通过累加变量获得每个分区的簇号转换M ap，并将其整合到 

全局M a p中，通过广播变量将全局M a p广播到每台机器上。 

RDD4调用m ap算子，通过全局M ap，每个样本点得到最终 

的簇号。此时RDD4转换为R D D5，并存储到分布式文件系 

H D FS 。

5 头验与结果

5. 1 度量标准

1)纯度[20](P «r % )

纯度是某个聚类结果&中数量最多的类簇在聚类结果 

中的比例[2()]。纯度定义公式如下：

P (Sr ) — ~ m a x(/V i ) (6)n* x

其中，&表示聚类的第 r 类 表 示 r 类的成员个数,〜表示 

第 r 类成员分到第 x 类的个数。因此,总体的聚类纯度通过 

单个聚类的纯度加权平均得到：

p u r it y=$=n - P  (S r) (7)
r n

2)运行时间（iU nim )̂

实验中测试了 S-OPTICS和 OPTICS算法的运行时间。

3 )加速比（Spee^Up )

为了验证并行算法和串行算法的效率提升，测试了算法 

的加 比：

S p e e d u p—
base line 

p a ra lle l 一time
()

其中，bae_t e 为串行程序运行时间p a r a e i i m e 为并行程 

序 行总时 。

5 . 2 数据集与运行环境

为了验证 S-O PTICS算法的可行性和有效性，本文从 

UCI*1+机器学习数据库中选取了 14个数据集进行实验，其中 

包含9个小型数据集,3个中型数据集,2个大型数据集。数 

据集概要信息如表1所列。

1 数据集信

Table 1 Dataset inform ation

Dataset 0nstances Attributes
Iris 150 4

Haberman 306 3
Glass 214 9

LiverDisorders 345 6
Wine 178 13

0onosphere 351 34
Landsat 6435 36

Phishing Websites 11055 30
WaveformC versionl) 5000 21

Skin—NonSkin 245057 3
3D Road Network 434874 3

Covertype 581012 53
SUSY 5000000 17

KDD Cup 1999 4000000 41

本实验使用的Spark平台是由1 6台服务器搭建的真实
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物理集群，串行实验的运行环境和S p a r k的单服务器配置相 

。表 2 列 点的 要信息，表 3 列 集群

的 要信息。

表 2 单台结点的硬件概要信息

Table 2 Details of hardware in single node

Processor
type

CPU
Cores

CPUfrequency
/GHz

Cache
capacity

/mb

Memorycapacity
/gb

Intel R$ 
Xeon(R) 24 2.0 15 64

CPU E5-2620

表 3 集群的软件概要信息 

Table 3 Details of software in cluster

Operating System Cent OS6. 5
Java Version 1. 7. 0_71
Scala Version 2. 10. 4

HadoopVersion 2. 5. 2
Spark Version 1. 4. 0

5 . 3 实验方法

为了考察所提算法S-O P T IC S 的性能，本文将其与W e- 

k a[22]中的 O P T IC S ，B O P T [12+，M O P T IC S m ，M R -D B S C A N [23] 

等算法分别进行了对比实验。然而因为 D B S C A N 算法的思 

想大体与O P T IC S 算法一样，时间复杂度也与O P T IC S 算法 

一致，所以使用M R -D B S C A N 算法代替O P T IC S 算法在M a p  

R educe上运行。为了提高实验的公平性和客观性，3 个串行 

的对比程序均均使用J a v a语言编程实现，它们与本文的^ 

O P T IC S 程序和对比的M a p R e d u c e版本的聚类程序均运行 

在同样的 J V M 环境中。实验先对并行S O P T IC S 算法和3个 

串行算法在小型数据集和中型数据集上的运行时间和纯度进 

行比较，其次在大型数据集上进行并行度与算法时间的比较， 

最后进行S O P T IC S 算法与m r - d b s c a n 算法的加速比比较。 

5 9 实验结果与分析

在小型数据集上运行串行算法和S-O P T IC S 算法的实验 

结果如表4 和 表 5 所列。其中，在小型数据集上 S-O P T IC S  

算法运行的并行度都为8 ,即使用C P U  C o e s 的数量为8 。而 

在实验的过程中，算 入参数是在大致一样的 下进行

比较的。表 =列出了串行算法和S-O P T IC S 算法在中型数据 

集上的实验结果。其 中 S U S Y ，K D D C u p 数据集前的10w ， 

2 0 w 和 50w 表示的是两个数据集的子集，从中随机抽取 10 

万，20万和50万条数据。而 S-O P T IC S 算法运行的并行度都 

为 1 4 4即使用C P U  C o e s 的数量为144。

表 4 不同算法在小型数据集上的纯度对比 

Table 4 P urity comparison of different algorithm s on 

small datasets

Dataset OPT0CS bopt moptics S-OPTICS
Iris 0. 6667 0. 6603 0.6667 0.6667

Haberman 0. 7317 0. 7325 0. 7315 0.7319
Glass 0. 3585 0. 3604 0.3498 0.3536

LiverDisorders 0. 5753 0. 5768 0.5679 0.5686
Wine 0. 6798 0. 6830 0.6753 0.6793

0onosphere 0. 7036 0. 7013 0.7094 0.7013
Landsat 0. 6536 0. 6415 0.6456 0.6475

Phishing Websites 0. 5569 0.5503 0.5535 0.5569
Waveform( versionl) 0. 4115 0. 4125 0.4236 0.4068

表 5 不同算法在中型数据集上的纯度对比 

Table 5 P urity comparison of different algorithm s on 

medium datasets

Dataset OPTICS bopt moptics COPTICS
Skin—NonSkin 0. 7925 0. 7915 0.7905 0. 7925

3D Road Network 0. 3157 0. 3147 0. 3137 0. 3099

covertype 0. 5238 0.5268 0.5258 0. 5178
10w-SUSY 0. 5794 0. 5734 0.5744 0. 5759
20w-SUSY 0. 5836 0.5846 0.5856 0. 5839
50w-SUSY 0. 5415 0.5409 0. 5419 0. 5415
10w-KDDCup 0. 5803 0.5783 0. 5793 0. 5791
20w-KDDCup 0. 5843 0.5867 0. 5847 0. 5844
50w-KDDCup 0. 5655 0. 5685 0. 5695 0. 5683

表 = 不同算法在中型数据集上的时间对比 

Table 6 Tim e comparison of different algorithm s on medium datasets

Dataset OPTICS bopt moptics S-OPTICS
Skin—NonSkin 2912 3025 3167 113

3D Road Network 9878 9538 9668 454
covertype 78653 75154 75689 2027
10w-SUSY 3687 3384 3445 251
20w-SUSY 9802 9005 9454 362
50w-SUSY 73771 70125 71236 2743
10w-KDDCup 3554 3279 3312 75
20w-KDDCup 8562 8045 8369 115
50w-KDDCup 71042 70067 70536 575

表 4 中的实验结果可以表明在数据集一致的情况下， 

S-O P T IC S算 为需要分割计算数据集，所以在运算 上

比 3 个串行算 ，但是并行算法的纯度值基本与串行

O P T IC S 程序大致保持一致。

从表5 和表 6 的实验结果可知，S-O P T IC S 算法在中型 

数据集上的运行 明 3 个串行算法，并且 值

也与串行算法大体一致。串行算法运行中型数据集的运算时 

间随着样本数的增加而大 增加。而 S-O P T IC S 算法在并

行度为144的情况下，仅为原来的1/10到 1/120不等。因为 

数据集在几个维 的数据分布都比较倾斜， 车速

度提升的效果不明显。但 S-O P T IC S 在中型数据集上，其都 

好的 ，即使在数据斜的数据集上，其运行时间

也能减少到可以承受的 。

串行算法在K D D C u p 和 S U S Y 数据集上的运行时间超 

过一周，因此表 6 中未列出串行算法的实验时间。图 4 给出 

了 S-O P T IC S 在两个大型数据集上的实验结果。图 5 给出了 

在中型数据集50w -K D D C u p上，M R _D B S C A N 算法和 S-O P- 

T I C S 算法的加速比比较结果，因为 M a p R e d u c e的一个 M a p  

函数 用一个核心， 验比较 在核心数 下

的 下进行的。

图 4 S -O P TIC S在大型数据集上的时间比较 

F ig. 4 Tim e comparison of S-OPTICS on large datasets
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图5 并行算法的加速比比较 

F ig. 5 Speedup comparison of parallel algorithm s

图 4 表明 S-O P T IC S 程序的运行时间随着使用的核心数 

的增加而下降，但是下降的速度逐渐变慢。这是由于随着 

C P U 核心数的增加，集群上各个机器之间的通信时间增加， 

其减少的算法计算时间逐渐变小，增加的数据通信时间逐渐 

变大，算法的性能趋于平缓甚至变弱。

图 5 表明在同等的数据集下，S-O P T IC S 算法在实验数 

据集上的加速比随着C P U 核心数的增加而增加，其加速比都 

是同等算法在M a p R e d u c e程序的10〜25倍，也表明了随着 

核数的增加，S-O P T IC S 计算聚类的时间会不断减少。相比 

于 M R _D B S C A N ，S-O P T IC S 算法在加速比上有较大优势，其 

原因在于:S p a r k内存计算框架在运行计算数据时，把中间结 

果都放在内存中保存，而 M e p R e d u c e框架会把中间结果不断 

地保存在磁盘上，进行 I/O 读写，从而导致运行时间增加。加 

速比也显示了 S-O P T IC S 算法对于大规模数据集的良好适应 

能力和可扩展性。

结 束 语 本 文 基 于 S p a r k并行框架设计和实现了 O P­

T IC S  算法的并行版本 S -O P T IC S 算法 ，目的是使 O P T IC S  这 

一聚类性能较好的密度聚类算法能适应于大规模数据集的聚 

类要求，从而满足工程和实际应用的需要。传统的机器学习 

技术从海量的数据中抽取知识，无法满足时间和空间的需求。 

S p a r k提供了一种简单易用、透明、高效的并行接口，以便用 

户把有价值的机器学习算法应用到大数据上。本文结合M a ­

pR educe 并行编程思想和 S p a rk 本身提供的内存迭代计算技 

术，提高了 S-O P T IC S 算法适应大数据集的能力。在单机和 

集群上的实验表明，S-O P T IC S 算法具有很好的加速比和扩 

展性，相对于串行程序，S-O P T IC S 算法的聚类精确度并未受 

到影响;相对于M a p R e d u c e程序，S-O P T IC S 算法的运行时间 

也大幅度减少。但 S-O P T IC S 算法在不平衡的数据集中的运 

行时间会稍长。后续工作将进一步优化S-O P T IC S 算法在不 

平衡数据集上的性能，展开对其他聚类效果较好的聚类算法 

的并行化研究，使更多的现有聚类算法可以应用于海量数据 

的应用 。
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表7 不添加通配符的匹配次数 

Table 7 The number of matches w ithou t wildcard

模式 匹配次数 运行次数
P3 =aOA 3 761

P4 =aOAB 1 867
P5 =baOAB 0 930

P6=baOABB 0 1041

数据集 2 反映的规律与数据集1 类似，并且对于股票交 

易数据而言，更小的数据波动意味着更少的精确匹配。

结束语本文提出了一种适用于模式匹配的新方法。具 

体来说，先设计一个将时间序列转换为序列的编码表，然后定 

义弱通配符以及模式匹配的算法。对油井和股票数据的实验 

结果表明，这种新算法所匹配到的模式是符合要求的，匹配位 

置是准确的，匹配次数满足A P - G P - W P ,因此该方法对时 

序的相似性分析以及后续的数据预测是非常有意义的。

从所提算法以及进一步的研究来看，如何对匹配到的模 

式进行挖掘和分析是该算法的重要意义所在。由于大部分事 

物都具有多个属性，即含有多个时间序列，若能选取多个时间 

序列进行模式匹配，就可以匹配到更加精确的模式，更有利于 

开展后续工作。在这项工作中如何选择时间节点，以及如何 

提取专家模式来进行更合适的匹配是未来需要解决的问题。
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