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摘　要　为了降低 KＧmediods聚类算法的误差并提高并行优化的性能,将混合蛙跳算法运用于聚类和并行优化过程.在 KＧ
mediods聚类过程中,将 KＧmediods与聚类簇思想相结合,对各个聚类簇进行混合蛙跳算法优化,从而提高了大规模数据样本聚

类的效率.针对多个聚类执行节点并行完成大规模样本 KＧmediods聚类时,混合蛙跳算法有效提高了加速比.实验证明,相比

于普通的 KＧmediods聚类,基于混合蛙跳算法的 KＧmediods聚类优势明显,且处理大规模样本的加速比性能更优.
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Abstract　InordertoreducetheerrorofKＧmediodsclusteringalgorithmandimprovetheperformanceofparalleloptimization,

theshuffledfrogleapingalgorithmisappliedtotheclusteringandparalleloptimizationprocess．IntheKＧmediodsclustering
process,KＧmediodsiscombinedwiththeclusteringclusterideatooptimizetheshuffledfrogleapingalgorithmforeachcluster
cluster,whichimprovestheefficiencyoflargeＧscaledatasampleclustering,especiallyformultipleclusters．WhentheclassexecuＧ
tionnodescompletethelargeＧscalesampleKＧmediodsclusteringinparallel,theshuffledfrogleapingalgorithmeffectivelyimＧ

provesthespeedupratio．IthasbeenprovedbyexperimentsthattheKＧmediodsclusteringbasedontheshuffledfrogleapingalＧ

gorithmhasobviousclusteringadvantagescomparedwiththecommonKＧmediodsclustering,andtheaccelerationratioperformＧ
anceofprocessinglargeＧscalesamplesisbetter．
Keywords　Shuffledfrogleapingalgorithm,KＧmediodsclustering,Paralleloptimization,Clusteringcluster,Accelerationratio

　

１　引言

聚类是数据挖掘的重要组成部分,广泛适用于各种数据

平台下的非标签数据挖掘.各种差异化结构数据进入数据平

台后,从这些大规模数据中提取有价值的数据成为了数据挖

掘的关键.聚类挖掘正广泛用于各领域数据平台[１Ｇ６]:电商平

台根据用户消费的历史数据进行聚类挖掘,为不同用户分类

制定营销策略;旅游平台根据用户的历史搜索记录,为用户分

类制定旅游套餐和线路推荐;在线社交平台根据用户访问情

况,可为用户推荐更多的好友及定制服务.这些平台为不同

用户提供的精准服务和推荐离不开聚类挖掘.
聚类挖掘较好地解决了非标签数据的挖掘问题;但是对

于大规模数据挖掘而言,聚类算法的效率并不能满足数据平

台实时推荐的需求.现在用于聚类分析的对象大部分是大数

据平台数据或者云平台数据,其中大数据平台数据量大,而且

种类差异较大.一般的聚类方法在数量不大且维度较小的情

况下性能表现良好[７Ｇ１３],当数据量较大时则暴露出一些问题,
特别是针对高维数据的聚类效果并不理想.KＧmedoids作为



一种典型的基于划分方式的无监督聚类算法,有着聚类思想

简单、聚类过程可行性高以及聚类时间复杂度接近线性等优

点[１４Ｇ１７].文献[１８]提出了一种基于 PSO 的 KＧMedoids聚类

检测的新方法.文献[１９]提出了半径自适应的初始中心点选

择 KＧmedoids聚类算法.文献[２０]使用 KＧMedoids聚类的近

似最短距离计算来实现目标函数的优化.混合蛙跳算法是最

近提出的较为先进的仿生优化算法,本文借助混合蛙跳算法

并结合 KＧmediods的方法来完成数据聚类,并将其运用于大

数据的数据挖掘过程中,以便在海量数据中更好地提取更有

价值的数据.考虑到聚类效率,本文引入并行计算的思想,利
用多节点来实现并行聚类,相比于单机聚类,其在大数据聚类

效率上优势明显.

２　并行优化模型的数学模型

并行优化是数学优化方法的一种,一般用于多个多载体

的大数据样本优化.在优化过程中,并行优化既要解决效率

提升问题,又要解决多个载体进行协同优化的策略问题.
下面以常见的求解最大和最小化问题为目标函数,对并

行优化模型进行数学描述[４Ｇ５].

max(min)Z＝f(x１,x２,􀆺,xn)

s．t．
gk(x１,x２,􀆺,xn)≤０
k＝１,２,􀆺,m{

(１)

下面以最小化问题 minf(x),x∈[L,U]为例进行说明,
其中L,U 分别为x 的下界和上界[６].

假设有可行解x∗ ∈[L,U],且有集合B(x∗ ),B(x∗ )满
足式(２)[７].

B(x∗ )＝{x|‖x－x∗ ‖＜δ} (２)
其中,δ为逼近差,可以根据实际应用场景的误差精度进行参

考设定.我们只需要采用算法从f(x)函数的下端不断逼近,
则可 以 求 解 f(x)的 最 小 值.那 么,问 题 即 转 化 为 求 解

式(３)[８].

f(x∗ )≤f(x),∀x∈[L,U]∩B(x∗ ) (３)
当x∗ ∈[L,U]满足式(３)时,即可获得最优解.最优解

的求解方法需要通过智能优化算法完成.以最大和最小化问

题为目标函数是针对多节点的聚类任务并行优化,其目的是

最小化整个聚类运行的时间;而 KＧmediods聚类为具体采用

的聚类挖掘.

３　基于混合蛙跳算法的KＧmediods聚类

３．１　混合蛙跳算法

在聚类优化过程中,将除了中心点之外的样本点和中心

点位置关系的和作为混合蛙跳算法的适应度函数,适应度函

数值越大,表明适应度越好.在第t＋１次计算迭代过程中,
运用了第t次迭代后的结果,即适应度函数最大值的青蛙 Xb

(t)和最小值的青蛙Xw(t)[９Ｇ１０].为了保证群组内的青蛙可以

朝着适应度函数值最大的青蛙靠拢,从适应度函数值最小的

青蛙开始不断移动,移动方法为[１１]:

Δw(t)＝rand()(Xb(t)－x(t)) (４)

Xw(t＋１)＝Xw(t)Δw(t),Rmin≤Δw(t)≤Rmax (５)
若t＋１时刻求解的Xw(t＋１)值比Xw(t)大,即具有更好

的适应度,那么用 Xw (t＋１)替换 Xw (t);反之,继续执行

式(４)和式(５).关于青蛙移动步长的问题,可引入步长因子

C,那么第k只青蛙在第i次移动的距离为:

di＝rand()×(Xk
b－Xk

w)×C (６)

步长因子为[１２]:

C＝Cmin＋inow/Gglobal×(Cmax－Cmin) (７)

其中,Cmin和Cmax分别为当前群组内青蛙的最小移动步长和

最大移动步长,可以根据实际情况设定;Gglobal为群组内所有

青蛙的适应度值之和;inow为当前时刻青蛙移动的次数.

当群组内所有青蛙的适应度值更接近 Xb(t),且误差在

设定的阈值内时,算法停止迭代,输出当前时刻青蛙的分布图

作为最优解.

３．２　KＧmediods聚类树的混合蛙跳优化

KＧmediods算法是一种常用的聚类方法,很多聚类模型

都是基于此算法或其改进算法.KＧmediods聚类算法的主要

流程如图１所示[１４Ｇ１５].

图１　KＧmediods聚类算法的流程图

Fig．１　FlowchartofKＧmediodsclusteringalgorithm

划分聚类簇之后,每个样本点都需要和所有聚类簇进行

距离运算并比较,同时还需要对聚类簇内所有的点进行举例

运算,因此该聚类算法的聚类时间较长.为了解决该问题,将
混合蛙跳算法运用于 KＧmediods聚类中.

下面对聚类簇模型进行数学描述.设有n个d 维数据样

本x(x１,x２,􀆺xd),则簇的聚类特征CF为[１６]:

CF＝‹n,LS,SS› (８)
其中,LS和SS 的计算方法为:

LS＝∑
n

i＝１
xi (９)

SS＝∑
n

i＝１
x２

i (１０)

那么,聚类簇中心x０ 的计算方法为:

x０＝
∑
n

i＝１
xi

n ＝LS
n

(１１)

根据式(１２),可以计算聚类簇中所有点到中心点x０ 的均

值距离.

R＝
∑
n

i＝１
(xi－x０)２

n
(１２)

除了簇中所有点相对于中心点的均值距离,簇中任意两

点之间的均值距离也可以参照式(１３)进行计算[１６].
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D＝
∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１
(xi－xj)２

n(n－１) ＝ ２nSS－２LS２

n(n－１) (１３)

设参数α和β 分别描述簇内样本点的归属程度和聚合

度,那么混合蛙跳算法的适应度为:

g(x)＝∑
n

i＝１
　∑

d

j＝１
　 xid

αR＋βD
(１４)

其中,xid表示第i个样本的第j个属性.
启动混合蛙跳算法,求解g(x)的最大值.

G(Xb)＝Max(g(x)) (１５)

得到的G(Xb)最大值即为蛙跳算法的最优解,从而得到聚类

结果.

４　实例仿真

本节通过实例仿真来验证混合蛙跳算法在 KＧmediods中

的聚类性能以及在并行优化过程中的优势.仿真样本数据集

均来自于 UCI网站公开数据集.为了充分验证混合蛙跳算

法在聚类及并行优化中的性能,以传统的 KＧmediods算法作

为参照对象,分别对聚类质量和并行优化的运行时间等相关

指标进行对比.

４．１　聚类性能仿真

为了验证混合蛙跳算法在 KＧmediods中的聚类效果,分
别采用 Matlab对 UCI的５个不同数据集进行KＧmediods聚类

和基于混合蛙跳的 KＧmediods聚类,并将两种算法的聚类准确

率进行比较.选取聚类中心K＝１０,统计结果如表１所列.

表１　聚类准确率

Table１　Clusteringaccuracy

算法 数据集 准确率/％

KＧmediods

Flowers ７４．２３８
Wine ７６．３１１
iris ７３．９２１
seeds ８１．００７
glass ７８．３２９

基于混合蛙跳的

KＧmediods

Flowers ７５．１７３
Wine ７７．３２５
iris ７５．２９１
seeds ８１．４６７
glass ８２．５３６

从表１可知,相比于传统的 KＧmediods,基于混合蛙跳的

KＧmediods聚类的准确率更高(虽然两者在同类数据集下的聚

类准确率差异并不是很大,只有在glass数据集上两者的准确

率差异达到了４％,其他样本集合上的准确率差异均在１％左

右).

４．２　并行优化性能仿真

从 UCI数据集中选取不同大类的数据集合,其中包含了

Flowers,Wine,seeds等不同大类的数据样本;然后将这些不

同大类的样本进行混合,分别得到两个数据集合大小分别为

２７．０２GB和１０２．１１GB的样本文件.在设置并行优化实验环

境时,选择３０个节点(１个控制节点和２９个分布式节点)参
与聚类运算,且３０个节点的硬件配置相同,分别对聚类中心

个数K 为２０,３０和５０进行实例仿真.
为了充分对比单机聚类和多节点并行聚类的差异,引入

两个效率参数λ１ 和λ２.效率参数的计算方法为:

λ１＝(１－t２

t０
)×１００％ (１６)

λ２＝(１－t２

t１
)×１００％ (１７)

其中,t２ 为基于混合蛙跳算法的多节点 mediods聚类时间,t１

为多节点并行的 KＧmediods聚类时间,t０ 为单机基于混合蛙

跳算法的 KＧmediods聚类时间.

４．２．１　算法的运行时间

设定样本聚类准确率阈值为７５％,分别对样本容量为

３７．０２GB和１０２．１１GB的两个样本文件进行聚类,参与并行

计算的节点数为１０个.不同算法的运行时间统计结果如表

２所列.从表２可以看出,随着样本容量的增加,聚类运算时

间不断增加;而且随着聚类中心点数的增加,类别增多,聚类

运算时间也增加.

表２　不同算法的运行时间

Table２　Runningtimeofdifferentalgorithms

样本容量/
GB K 值 算法 运行时间/s

３７．０２

１０２．１１

２０

３０

５０

２０

３０

５０

单机 KＧmediods １１７２
多节点 KＧmediods ５２７

基于PSO的多节点 KＧmediods ４９８
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ４７３

单机 KＧmediods １７７４
多节点 KＧmediods ６３２

基于PSO的多节点 KＧmediods ５６４
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ５３１

单机 KＧmediods ２４４７
多节点 KＧmediods ７２８

基于PSO的多节点 KＧmediods ６４２
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ５９３

单机 KＧmediods ４３７４
多节点 KＧmediods ８３７

基于PSO的多节点 KＧmediods ７４８
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ６７８

单机 KＧmediods ４９２２
多节点 KＧmediods ８５６

基于PSO的多节点 KＧmediods ７６２
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ６８１

单机 KＧmediods ５１２２
多节点 KＧmediods ８９４

基于PSO的多节点 KＧmediods ７４０
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods ７０１

为了更直观地描述聚类过程采用多节点并行优化的效

果,根据表２的统计结果和式(１６)－式(１７),得到效率参数

值,结果如表３所列.从表３可以看出,随着样本容量和 K
值的增加,效率参数λ１ 快速增加,相比于单机基于混合蛙跳

算法的 KＧmediods聚类,１０个参与聚类的分布式节点并行优

化的优势更加明显,当样本容量为１０２．１１GB且聚类中心个

数为５０时,聚类效率提高了８６．３１％.而随着K 值和样本容

量的增加,效率参数λ２ 也在缓慢增加,即使在相同的多节点

并行聚类的条件下,相比于普通的 KＧmediods聚类,采用蛙跳

混合算法的 KＧmediods聚类在运行效率上也有所提升,因此

本文算法更具优势.

表３　并行优化效率参数表

Table３　Paralleloptimizationefficiencyparameters

样本容量/GB K 值 λ１/％ λ２/％

３７．０２

２０ ５９．６４ １０．２４
３０ ７０．０６ １５．９８
５０ ７５．７６ １８．５４

１０２．１１
２０ ８４．４９ １８．９９
３０ ８６．１６ ２０．４４
５０ ８６．３１ ２１．５８

８２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



４．２．２　扩展性能和加速性能

为了更充分地验证多节点并行聚类优化的性能,将参与

并行聚类的节点数进行动态变化,以验证节点数对聚类时间

的影响.在仿真过程中,首先对单机基于混合蛙跳的 KＧmeＧ
diods聚类进行仿真,然后设置节点数分别为１０,２０和３０,进
行基于混合蛙跳的 KＧmediods聚类仿真,设定聚类准确率阈

值为７５％,聚类中心个数为３０.当运算迭代终止时,记录运

行时间,结果如表４所列.
为了对基于混合蛙跳的 KＧmediods聚类与单机聚类的速

度进行比较,求解加速比,其计算公式为:

S＝Ta

Tm
(１８)

其中,Ta 及Tm 分别表示基于单机和多节点的混合蛙跳的 KＧ
mediods聚类的计算时间.

表４　并行优化的运行时间和加速比

Table４　Runtimeandaccelerationratioforparalleloptimization

样本容量/GB 节点数 算法 运行时间/s 加速比

３７．０２

１０２．１１

１０

２０

３０

１０

２０

３０

单机 １７６７
多节点 ５３２
单机 １７６７

多节点 １７２
单机 １７６７

多节点 １０７
单机 ４９１８

多节点 ６７７
单机 ４９１８

多节点 １８９
单机 ４９１８

多节点 １１３

３．３２

１０．２７

１６．５１

７．２６

２６．０２

４３．５２

从表４可以看出,当参与聚类运算的节点数不断增加时,
基于混合蛙跳的多节点 KＧmediods算法的运行时间不断减

少,表明并行聚类的扩展性能好.
结束语　本文采用基于混合蛙跳算法的 KＧmediods聚类

算法实现数据聚类,结合多节点的并行优化运算,实现了大数

据平台数据的高效聚类.相比于传统的 KＧmediods聚类,本
文算法的准确率更高,运行时间更短;结合多节点并行优化聚

类,运算效率更高,应用价值更广泛.
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