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摘　要　针对大数据聚类中存在的计算资源消耗大、聚类效率低的问题,提出了一种新的基于节点抽样的分布式二阶段聚类方

法.该方法首先在各个本地节点对节点上的数据执行局部聚类操作,并基于局部聚类结果,从每个节点中抽取代表性的数据样

本,然后将各节点选定的样本数据传输至中央节点.之后,在中央节点上,对合并的样本数据进行进一步的聚类分析,并将样本

聚类的结果传回各个本地节点.最后,各本地节点结合自身的局部聚类结果和中央节点的样本聚类结果,完成最终的聚类标签

统一.通过以上流程,所提方法实现了对集中式聚类算法的分布式改造,能够快速一致地完成对全局数据的聚类分析.理论分

析和数值实验均表明,与传统的全量数据集中式聚类方法相比,二阶段聚类方法有效地结合了并行处理的高效性和集成分析的

准确性,在保证聚类质量的前提下能够显著降低计算资源的消耗,是一种可行的大数据聚类分布式解决方案.
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Abstract　ToaddressthechallengesofhighcomputationalresourceconsumptionandlowclusteringefficiencyinbigdataclusteＧ

ringscenarios,researchershaveproposedaninnovativedistributedtwoＧstageclusteringmethodbasedonnodesampling．This

methodfirstperformslocalclusteringoperationsonthedataateachlocalnode,andthenextractsrepresentativedatasamples

fromeachnodebasedontheresultsofthelocalclustering．Theselectedsampledatafromeachnodeisthentransmittedtothe

centralnode．Atthecentralnode,furtherclusteringanalysisisconductedontheaggregatedsampledata,andtheresultsofthe

sampleclusteringaretransmittedbacktothelocalnodes．Finally,eachlocalnodecombinesitsownlocalclusteringresultswith

thesampleclusteringresultstocompletethefinalunificationofclusteringlabels．Throughthisprocess,thetwoＧstageclustering
methodhastransformedthetraditionalcentralizedclusteringalgorithmsintoamorescalable,distributedmodel,andensuresthe

consistencyoftheclusteringresulttotheglobaldataset．Theoreticalanalysisandexperimentalresultsbothindicatethatcompared

withtheconventionalfullＧdatacentralizedclusteringtechniques,thetwoＧstageclusteringmethodoffersaframeworkwhicheffecＧ

tivelyintegratestheefficiencyofparallelprocessingandtheaccuracyofintegratedanalysis．Withoutsacrificingtheaccuracyof

clustering,itsignificantlyimprovesclusteringefficiencyandreducestimecosts,whichprovidedafeasibleandrobustdistributed

solutiontailoredforthecomplexitiesinherentinbigdataclusteringtasks．
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１　引言

随着产业界数据量的急剧增长,数据以前所未有的速度

积累,这使得人们对大数据的潜藏价值越来越关注.为了应

对大规模的数据处理需求,现有的技术主要采用分布式架构

的设计思路,通过并行计算的方式来提升大数据计算的效率.

具体来说,分布式并行计算框架将大数据文件切分为多个小

的数据块文件,这些小数据块文件被分布式地存储在各个集

群节点上.在进行大数据分析时,分布式系统首先在每个节

点上对其存储的小数据块进行计算处理.这些初步的计算结

果随后被传输到主节点进行融合处理,以产生整体大数据的

分析结果.此外,对于那些复杂的分析算法,如迭代式的机器

学习算法,整个过程需要交替迭代进行,即上一次计算的输出

会成为下一次计算的输入,从而逐步逼近最终解.大数据的

增长速度远远超出了可用计算资源的增长速度,面对大数据

的分析任务,特别是一些复杂的、迭代式的机器学习算法,工

程技术人员时刻面临计算资源和数据扩展性方面的挑战.

聚类是机器学习中一种重要的无监督学习范式,其主要

目的是根据数据点之间的相似性,将数据集中的数据分配到

不同的簇中,旨在使同一簇内的数据相似性较大而不同簇间

的数据相似性较小.聚类算法可以帮助揭示数据中的内在结

构,从而为进一步的数据分析和决策提供支持.聚类算法的

种类繁多,每种算法都有其独特的适用场景和优势.常见的

聚类算法包括:基于划分的聚类(如 KＧmeans算法[１Ｇ２])、基于

层次的聚类(如 HAC算法[３Ｇ４]和BIRCH 算法[５Ｇ６])、基于密度

的聚类(如 DBSCAN 算法[７Ｇ８]和 OPTICS算法[９])、基于网格

的聚类(如CLIQUE算法[１０]和STING算法[１１])、基于模型的

聚类(如 EM 算法[１２Ｇ１３])以及基于神经网络的聚类[１４Ｇ１５]等.

这些聚类算法各有优势和局限,合适算法的选择通常取决于

数据的特性和分析的具体需求.

然而,数据量的指数级增加给聚类带来了新的挑战.大

多数聚类算法都是迭代型算法,每一轮的计算都依赖于前一

轮的结果,这对内存需求和数据扩展性造成了双重压力.因

此,传统聚类算法在处理大规模数据集时往往效果不佳,主要

是由于这些算法设计的初衷并未考虑大数据的应用场景,当

数据的持续增长超出单机处理能力的极限时,算法将无法执

行.这一局限凸显了在多台机器上并行处理聚类问题的急切

需求,以及对分布式聚类框架进行深入探索和研究的必要性.

随着大数据技术和分布式计算框架的快速发展,越来越多的

研究和实践开始聚焦于开发和优化分布式聚类算法,使其能

够在多台计算机的集群环境中运行,实现对大数据的高效处

理和分析[１６].

在分布式聚类算法的具体实施中,每个集群节点首先独

立完成对其数据子集的局部聚类任务,然后将这些初步的聚

类结果传送到中心节点.中心节点负责对这些结果进行聚

合,通过合并或进一步的分析处理来形成最终的聚类输出.

这种集中式结果合并步骤可以显著减少网络中的实时数据交

换的次数,降低通信成本,提升整体的计算效率.由于各计算

节点相互独立地执行计算任务,因此这种架构能够极大地节省

计算资源,加快处理速度,使得算法更适合处理大规模数据集.

然而,分布式聚类算法也面临着一些挑战,主要表现在以

下几个方面.

１)计算开销大.对于高迭代的聚类算法,每次迭代都需

要进行I/O操作,这增加了计算开销和时间延迟.尤其在基

于 MapReduce的分布式聚类方法中,模型要求每次迭代都要

对数据进行读取和写入操作,这会增加计算开销.每次迭代

的数据传输和存储都会引入额外的开销,导致整体计算效率

降低.例如,在处理大规模数据集时,频繁的磁盘读写操作会

导致系统I/O瓶颈,降低算法的执行效率.

２)通信成本高.各节点之间需要频繁地传输中间结果,

尤其是在聚类中心更新阶段.这种频繁的网络通信会占用大

量网络带宽,增加系统的负载和延迟.在基于Spark的分布

式聚类方法中,节点间的数据传输和同步操作较多,特别是在

高维数据集和大规模数据集的处理过程中,这种问题更加突

出.通信成本的增加不仅会影响算法的执行效率,还会造成

系统计算资源的浪费.

３)收敛速度慢.一些传统的聚类算法(如 KＧmeans)在高

维数据和大数据集上的收敛速度较慢,需要多次迭代才能达

到收敛条件.在每次迭代过程中都遍历整个数据集,这进一

步降低了算法整体的执行效率.高维数据的距离计算和聚类

中心的更新需要大量的计算资源,导致每次迭代的时间成本

较高.此外,数据集的规模越大,算法的收敛速度越慢,这严

重影响了聚类分析的及时性和有效性.

４)难以形成通用的分布式聚类框架.分布式环境下,聚

类算法的多样性和数据的多变性使得难以形成一个通用的、

适用于所有场景的分布式聚类框架.依赖于中心点的聚类算

法(如 KＧmeans)通常假设数据分布具有某种特定的形状(如

球形),但现实世界的数据分布往往更加复杂多样,这在跨节

点数据分布不均匀的情况下尤为明显.此外,其他的如基于

密度或基于层次的聚类算法,在分布式环境中实现时合并流

程相对复杂,涉及到跨节点边界点的确定或复杂的结构合并,

增加了实施难度.因此,很难设计出一个能够适应所有不同

类型的数据和应用场景的通用分布式聚类框架.

为了应对分布式聚类中遇到的挑战,本文提出了一种基

于节点抽样的分布式二阶段聚类方法(以下简称二阶段聚

类).该方法通过节点抽样和二阶段聚类的结果集成,有效地

融合了并行处理的高效性和集成分析的准确性;同时无需

对局部聚类算法的选取进行限制,可以对局部聚类算法进

行分布式改良,使其适用于大数据聚类任务,提升了聚类

算法的扩展性和适用性.这种策略保证了在处理大规模

数据集时,聚类算法也能保持较低的资源消耗和较高的处

理效率.

本文第２章将回顾聚类算法的相关研究;第３章将介绍

二阶段聚类方法的主要概念与流程;第４章将给出基于节点

抽样的二阶段聚类方法的具体实现,并对其时间复杂度进行

分析;第５章将通过实验来证实新方法的有效性与准确性;第

６章进行总结并展望未来的研究方向.

２　相关工作

聚类的目的是将数据集分割成多个簇,使得每个簇内部
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数据点的相似度尽可能地高,而簇与簇之间数据点的相似度

尽可能地低.聚类分析有助于从大量无标签数据中提取有意

义的信息,以便对数据进行更深入的分析和理解,支持异常检

测[１７Ｇ１８]、自然语言处理[１９Ｇ２０]、信息检索[２１Ｇ２２]及人脸识别[２３Ｇ２４]

等众多实际应用场景.聚类过程主要包括数据清洗、特征工

程、相似度计算、聚类、聚类结果评估等关键步骤.

尽管当前对聚类算法的研究取得了较大的进展,各种针

对中小规模数据聚类任务的算法相继问世,但在大数据场景

下,聚类算法仍面临挑战,包括如何高效处理及应对大规模的

数据集、高维数据以及数据流中的动态变化.大数据聚类算

法需要在保证聚类质量的同时,确保算法的执行效率和扩展

性.分布式聚类算法提供了一种面向大规模数据集聚类问题

的解决方案,非常适用于数据分布在多个计算节点上的情况.

不存在普适的聚类算法可以模型化各类型数据所呈现出

来的多样分布结构[２５].因此,根据数据类型结构及应用场景

的不同,存在多种聚类算法,包括基于划分的聚类、基于层次

的聚类、基于密度的聚类、基于网格的聚类、基于模型的聚类

和基于神经网络的聚类等等[２６Ｇ２７].

基于划分的聚类算法要求在聚类开始前预先确定聚类的

数量或聚类中心,通过不断的迭代计算来逐步优化目标函数

的误差值,直到误差值趋于稳定或满足一定的收敛条件,从而

确定最终的聚类结果.基于划分的聚类的优点包括收敛速度

快和易于实现规模扩展,主要缺点是需要预先设定聚类数目.

此外,初始聚类中心的选择、存在的噪声数据以及聚类数目的

设置均会对最终聚类结果产生显著影响,这些因素的不确定

性增加了聚类分析的复杂性.这一类聚类的代表算法包括

KＧmeans聚类算法[１Ｇ２]、FCM(FuzzyCＧmeans)算法[２８]和 KＧ

modes算法[２９]等.以 KＧmeans为代表的存在聚类中心点的

算法是一类广泛应用于分布式系统的局部聚类算法,其分布

式版本通常通过 MapReduce框架实现,Map阶段处理数据分

块的聚类,Reduce阶段则通过合并不同数据块的聚类中心点

来合并聚类结果[３０Ｇ３２].然而,存在聚类中心点的算法在分布

式环境下面临一些限制.

１)对数据分布的限制.传统的以中心点为基础的聚类算

法通常假设簇是球形的.如果数据簇本身不是接近球形,或

簇大小和密度差异显著,则单纯使用中心点的聚类效果往往

不能满足实际需要.

２)对聚类效果的限制.依赖中心点的局部聚类算法需要

在每个节点生成代表性的中心点,然后在全局合并这些中心

点.如果中心点的选择不具代表性或存在误差,则全局聚类

的结果可能会大打折扣.

３)对异常点的限制.中心点方法通常对噪声和离群点较

为敏感.例如,在 KＧmeans中,离群点可能极大地影响中心

点的计算,从而影响整个聚类的质量.

对不依赖中心点的聚类算法难以形成一套通用的分布式

计算框架,例如层次聚类算法、基于密度的聚类和基于模型的

聚类等.层次聚类算法也称为树聚类算法,是一种通过形成

数据的层次结构序列来解决聚类问题的方法.这种算法可以

通过自底向上的聚合方式或自顶向下的分裂方式来实现.层

次聚类算法的优势在于无需预设聚类数目,并且能够清晰地

展示不同簇之间的层次关系.然而,层次聚类具有不可回溯

的特点,限制了其灵活性;同时,计算复杂度较高,导致了高昂

的计算成本,使其在处理大规模数据集或需要实时反馈的应

用场景中性能受损.层次聚类算法也可以在分布式环境中实

现.通常,每个节点执行局部的层次聚类,然后将结果合并成

代表全局的层次结构.代表性的层次聚类算法,如 BIRCH
聚类算法[３３Ｇ３４],通过一个被称为聚类特征树的数据结构来逐

步构建聚类.在分布式环境中,每个节点可以构建自己的

聚类特征树,然后通过合并这些树来形成最终的聚类.对

这些算法的结果进行合并通常需要一些较为复杂的定制

化计算,例如 BIRCH 聚类算法合并多个聚类特征树需要

考虑如何保持聚类结构的一致性和完整性,这涉及到复杂

的合并逻辑.

基于密度的聚类算法也是一类常用的不依赖中心点的聚

类算法,其核心思想是利用数据点之间的局部密度,将高密度

区域内的点聚集在一起,形成簇.这使得基于密度的聚类方

法可以处理具有复杂形状和大小的簇,同时对噪声和异常值

具有 较 好 的 鲁 棒 性,代 表 性 的 算 法 有 DBSCAN[３５],OPＧ

TICS[３６]和 DENCLUE[３７]等.对于基于密度的聚类算法,通

常来说,不存在聚类中心点,一般需要计算局部聚类的类边界

点,通过合并边界点或重叠区域来集成局部聚类结果.然而,

对这些算法结果的合并通常需要一些较为复杂的定制化计

算[３８Ｇ３９],例如PDSDBSCAN[４０]合并局部聚类的边界点时需要

精确识别和处理边界上的数据点,这需要额外的交互和同步,

以确保整个数据集的连贯性和一致性.

基于神经网络的聚类算法(也称为深度聚类算法)运用神

经网络架构来提取数据的深层次特征表示,进而执行聚类分

析.与传统的聚类算法相比,这类算法的优势在于其能够直

接整合深度学习模型的鲁棒性,专注于挖掘对聚类任务至关

重要的特征[１５,４１].基于神经网络的聚类算法在处理复杂和

高维数据方面表现出色,尤其是在图像、语音和文本数据的聚

类任务中[４２].然而,如何有效地将深度学习模型拆分成多个

部分并协调它们之间的通信和协作是一个具有挑战性的问

题,仍有待解决.

为了更好地整合分布式环境中聚类算法的特性并应对面

临的挑战,设计了一种基于节点抽样的分布式大数据二阶段

聚类方法.首先,在各集群节点独立执行对大数据子集的聚

类,以获得初步的局部聚类结果.然后,在每个节点上抽取出

代表性的数据子集,并将这些子集汇总成一个能反映整体大

数据集特性的样本集.接着,对该样本集进行进一步的聚类

分析.最后,利用以上步骤的聚类结果,集成各节点的局部聚

类信息,实现对整体大数据的综合聚类结果输出.

本文提出的二阶段聚类方法不受特定聚类算法的限

制,其允许每个节点根据实际数据特性选择最适合的局部

聚类算法.该方法通过在节点上选取合适的数据样本代

替局部聚类中心点,不仅减少了对数据分布形式的依赖,

还有效避免了由于中心点选取不当或异常值导致的聚类

误差;此外,对于新加入的数据,只需对其进行抽样并合并

到原有样本中,无需对全部大数据集进行重复处理,大大

提高了聚类问题的处理效率.
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３　二阶段聚类方法的主要流程

３．１　局部聚类

首先给出在分布式大数据存储环境下数据块的定义:数

据集D 被分解为多个数据块组成的集合D１,D２,􀆺,Dk,若满

足条件:

１)Di≠Ø,∀i∈{１,２,􀆺,k};

２)∪
k

i＝１
Di＝D.

则称D１,D２,􀆺,Dk 为D 的一个完全数据块.若还有:

３)Di∩Dj＝Ø,∀i,j∈{１,２,􀆺,k},i≠j.

则称为D 的一个完全不相交数据块.

当 前 主 流 的 大 数 据 存 储 采 用 分 布 式 文 件 管 理 系 统

HDFS,它的设计原则是将大型文件分割成固定大小的数据

块(默认是１２８MB或２５６MB),这些数据块分散存储在整个

集群的多个节点上.尽管数据被分割成多个块,但这些块的

集合完整地代表了整个大数据文件.任何单一数据块的信息

都是从原始完整数据中分割出来的,所有块的聚合可以恢复

原始数据.因此,HDFS文件本身就是大数据的一个完全数

据块.由于数据被分割并分布式存储,因此,不同的数据块可

以在集群的不同节点上并行处理.这不仅提高了数据处理的

效率,也优化了资源的利用.

在分布式聚类中,局部聚类是一个重要的步骤,它允许在

分布式环境中对数据进行有效管理和分析.局部聚类的核心

思想是将大规模的数据集分布在不同的节点上,每个节点独

立地对其托管的数据子集进行聚类分析.在分布式计算框架

中,特别是使用 Hadoop和其文件系统 HDFS时,可以有效地

部署分布式聚类算法,其中每个 HDFS数据块可以被视为进

行局部聚类的一个单元.在每个节点上,可以独立地对数据

块Di 进行聚类分析,得到数据块的局部聚类结果 Mi.这一

步骤不涉及跨节点的数据交换,可显著减少网络通信的负担,

提升对大数据聚类问题的处理速度.

３．２　节点抽样

在分布式大数据环境中进行节点抽样是关键的数据

处理步骤,它 使 得 可 以 在 不 必 处 理 整 个 大 数 据 集 的 前 提

下,有效地进行数据处理与分析.节点抽样通常用于减小

数据处理的负担,通过抽样样本的代表性来保证计算结果的

一致性和稳定性.

本文将不同节点上的数据块视为不同层次的数据,因

此节点抽样可以被视为一种分层抽样方法.具体来说,在

分布式数据环境中,每个节点持有的数据集可以被视为一

个单独的层.这些层可能基于地理位置、数据类型、用户

群体或任何其他逻辑方式定义.分层抽样允许并行处理,

加快了数据预处理和初步分析的速度.每层的独立抽样

保证了样本的代表性以及与全局数据的一致性.这种方

法适应于各种数据和节点的配置,可以灵活地调整抽样策

略以适应不同的数据层.

我们给出两种经典的分层抽样策略[２４].设总数据量为

N,每层数据量为 N１,N２,􀆺,NL;总样本量为n,每层样本量

为n１,n２,􀆺,nL.

１)比例分配.每一层的抽样比等于总的抽样比:对于第i

层,ni

Ni
＝n

N
.

２)最优分配:对于第i层,ni＝n Niσi

∑
L

j＝１
Njσj

.其中,σi为第i

层的样本标准差.

如果每一层的标准差都非常接近,那么最优分配和比例

分配的精度也接近.事实上,最优分配的方差一定比按比例

分配的方差小,但是最优分配涉及到各层的样本标准差,这并

不容易得到.因此,如果它们之间相差不大,比例分配可能是

一种更高效的选择.

对于总样本量n,同样可以参考分层抽样策略下的总样

本量计算公式:n＝ ∑N２
iσ２

i

σ２＋∑N２
iσ２

i
,其中σ代表总体大数据的标

准差.如果计算出的n较大,则可以对其进行修正(一般认为

n＞５％N 就需要修正),修正后的n′＝ n
１＋n/N

.在实际应用

中,可以根据具体场景和效果来选择样本数量.在节点抽样

过程中,我们将不同的数据块视为不同层次的数据,并使用分

层抽样的方法独立地获得抽样样本.

需要注意的是,节点抽样必须在局部聚类完成后进行,抽

样策略需要根据局部聚类的结果进行调整.由于局部聚类结

果中可能存在异常点,抽样策略需要确保样本中包含每个局

部类的数据,并且包含所有异常点,因此,除了分层抽样的策

略以外,还需要额外的抽样规则.在本文的实验中,通过将每

个异常点视为一个独立的类,从每个类中先随机抽出一个数

据进入样本,再对剩下的数据进行等比例的分层抽样,以保证

样本对异常点和类的包含性.

３．３　样本聚类

在分布式大数据环境中,利用中心节点进行全局聚类分

析并将结果回传给各个节点是一个复杂的过程,需要根据不

同的局部聚类算法,通过局部聚类的中心点合并,或者边界点

处理和重叠区域的计算,来完成全局聚类.本方法通过局部

聚类获得局部聚类结果;通过节点抽样获得局部代表点;通过

对融合的代表点聚类获得样本聚类结果,其结果也可以视为

一种全局的聚类结果.由于此方法包含了对局部和样本的两

次聚类,因此将其称为二阶段聚类方法.

１)在完成局部聚类和节点抽样之后,从各个节点抽取的

局部样本需要传输到一个中心节点.在这里,所有的样本数

据会汇集在一起,得到全局数据的样本Stotal.

２)使用汇总的样本数据Stotal在中心节点上执行聚类算

法,获得样本的二阶段聚类结果 Msample.这一步骤的目的是

识别整个分布式系统中数据的全局模式和结构.

３)将样本聚类结果 Msample(各个样本点的聚类标签)回传

给原始的各个节点.每个节点将使用这些样本聚类结果来标

记其本地数据.

３．４　二阶段聚类结果映射

在中心节点完成样本的二阶段聚类后,将样本的聚类标

签传回其原始的节点.本地节点需要进行进一步的分析来整

合局部聚类结果 Mi 和样本聚类结果 Msample,最终的目标是将
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样本二阶聚类的结果映射到本地的所有数据上,获得本地数据

的最终聚类结果 Mfinali
.因此,需要构造一种有效的策略来整

合局部和全局聚类结果,确保本地数据与全局模型的一致性.

本节提出一种依赖于样本聚类标签众数的映射方式,对

于节点上的每个局部类别,选择其中被抽中样本的二阶段聚

类标签的众数作为该类的新标签.在映射过程中,由于所有

的局部聚类结果都会被映射到样本的聚类标签上,因此最终

的聚类数目主要以样本聚类的结果为主,最终聚类的簇数必

然小于或等于样本聚类的簇数.值得注意的是,众数映射的

方法导致局部聚类生成的簇在最终集成时只能合并变大,而

不能变小.因此,在局部聚类的过程中,可以设置比预期更高

的簇数,使得局部簇的数量更多;在样本聚类时设置预期的簇

数,这样在最终集成时局部簇会发生合并,使得最终的簇数

能够被样本聚类的结果所限制.

这种映射方式,可以有效地整合分布式环境下的聚类结

果,确保全局聚类结果在每个本地节点都能得到正确的体现,

这对于确保数据驱动决策的准确性和可靠性至关重要.最终

的聚类映射实际上是集成了局部聚类和样本聚类两次聚类的

结果,因此,基于节点抽样的分布式二阶段聚类方法在一定程

度上也是一种聚类集成方法.

４　二阶段聚类方法的具体实现

４．１　聚类方法

本文提出的基于节点抽样的二阶段聚类方法包含局部聚

类、节点抽样、样本二阶段聚类和聚类结果映射４个步骤,流

程示意图如图１所示.

图１　基于节点抽样的二阶段聚类方法的流程图

Fig．１　FlowchartoftwoＧstageclusteringmethodbasedonnodesampling

　　在局部聚类过程中,不需要对数据块的分布进行限制,也

不要求各数据块中的数据量相同,各数据块之间可以存在明

显差异.由于最终的聚类标签主要由样本二阶段聚类的结果

产生,因此也不需要对局部聚类的结果进行限制,各数据块的

聚类结果可以不同,不需要强制各数据块聚类成相同数量的

类.故在数据块局部聚类后,本地节点上会存在由局部聚类

算法完成划分的多个类.

节点抽样在局部聚类之后进行,需要对局部聚类的结果

进行抽样.抽样策略应确保在每个局部类中至少抽取一个样

本,使得每个局部的簇至少在样本中有一个代表点,这样可以

保证局部的簇能够进行最终的结果映射.需要说明的是,对

于某些局部聚类算法,聚类结果中可能存在异常点.为了使

最终的聚类结果可以映射到数据集中的每个点,所有的局部

聚类的异常点都需要包含在抽样的样本中.为此,给出两种

方法来保证异常点的全面覆盖.

１)异常点的独立分类:每个异常点都是一个单独的类,类

中仅有一个元素.在抽样过程中设置每个局部类中至少有一

个样本被抽取,对剩余的数据按照给定的抽样策略抽取,从而

保证最终样本中包含所有的异常点.

２)异常点的大类归并:可以将所有异常点视为一个大类,

并直接将这个大类归入样本集中,以简化抽样过程并保持样

本的完整性.此外,其余样本可以按照给定的抽样策略进行

抽样.

二阶段聚类方法在中心节点上使用汇总的样本数据进行

聚类分析,可以识别整个分布式系统中数据的全局模式和结

构.本方法使用抽样样本代替传统的中心点或者计算复杂的

局部簇代表点,通过二次样本聚类简化了传统方法中复杂的

合并或划分局部聚类结果的过程,因此适用于不同的基聚类

算法,为大数据聚类提供了一个通用的分布式处理框架.

将全局聚类结果回传给各个节点.每个节点将使用这些

聚类结果标记其本地数据,从而获得一致的全局聚类结果.

由于局部聚类的每个异常点被视为一个单独的类且包含在样

本中,因此,局部的异常点也会被映射到最终样本的二阶段聚

类结果中.这种方法能够确保即使是局部异常点,也能在全

局聚类结果中得到体现和处理.我们采用的众数映射方法能

够显著减弱小概率事件或异常点对最终聚类结果的影响.众

数映射通过选择局部簇中出现频率最高的样本聚类结果来标

记此簇,从而可以有效地减少由小概率事件或异常点引起的

干扰和偏差.

如图１所示,二阶段聚类中,大部分的操作(局部聚类、抽

样及两次聚类结果的集成)都是在本地节点上运行,只有很少

的操作(样本聚类)在中央节点运行.之前的方法将所有的聚

类结果都放在中央节点上进行处理,导致中央节点复杂度过

高,成为分布式聚类的瓶颈.与此不同,二阶段聚类不需要将

所有节点的聚类结果传输到中央节点,只需将节点的抽样样

本发送到中央节点.中央节点仅负责对收到的抽样样本进行

第二阶段的聚类分析.在中央节点完成第二阶段的聚类后,

将得到的聚类结果回传给本地节点,在本地节点上进行最终
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的聚类结果整合,这进一步减轻了中央节点的计算负担.因

此,本地节点负责局部聚类、节点抽样及两次聚类结果的整

合;中央节点只进行样本的二阶段聚类.这一阶段的计算任

务相对简单,只涉及少量的样本,样本量甚至还可以根据节点

数量和抽样率进行调整.

基于节点抽样的二阶段聚类算法的具体步骤如算法１
所示.

算法１　基于节点抽样的二阶段聚类方法

数据:一个大数据集

Step１:局部聚类

１．对于每个节点执行以下操作:

２．局部聚类

３．保存局部聚类结果

Step２:节点抽样

４．对于每个节点执行以下操作:

５．从每个局部聚类结果中进行抽样:确保至少从每个类中抽取一个样

本,且样本需要包含所有异常点

６．将抽样数据传输到中心节点

Step３:二阶段聚类(全局聚类)

７．在中心节点执行:

８．聚合所有节点的抽样数据

９．对样本聚合数据进行聚类

１０．保存全局聚类结果

１１．将全局聚类结果回传给每个节点

Step４:聚类结果映射

１２．对于每个节点执行以下操作:

１３．对节点内的每个局部类执行以下操作:

１４．收集该类中样本的全局聚类标签

１５．计算众数以确定该类的新全局标签

１６．使用新的全局标签更新局部类标签

结果:输出更新后的每个节点的全局聚类结果

４．２　复杂性分析

所提二阶段聚类方法通过分布式策略处理大数据聚类问

题,其时间复杂度主要受局部聚类算法复杂度的影响.二阶

段聚类的计算时间可以分为４个部分.

１)局部聚类.局部聚类在每个节点上独立运行,处理

各自节点的数据.假设总数据量为 N,共有 L 个节点,每

个节点处理N
L

的数据量.如果直接聚类的时间复杂度为

O(c(N)),则选用同样的算法进行局部聚类的时间复杂度为

O c N
L( )( ) .

２)节点抽样.在每个节点上进行节点抽样操作,时间复

杂度为 O N
L( ) .

３)聚合节点抽样结果并对样本进行二阶段聚类.在这一

步操作中,处理的是聚合后的样本数据.假设样本总量为n,

采用同样的聚类算法,时间复杂度为 O(c(n)).这个步骤处

理的数据量较少,所以时间复杂度比对全数据直接聚类低

很多.

４)局部聚类结果映射.如果在每个节点上进行比例分配

抽样,使得每个节点上的样本数量都接近n
L

,则在每个节点

上对局部类中被抽中的样本求其样本聚类标签的众数的复杂

度低于 O n
Llogn

L( ) .这也进一步证明了二阶段聚类方法

在分布式环境下的高效性.

５　实验验证与分析

本章将基于仿真数据和公开数据集来对基于节点抽样的

二阶段聚类方法的可行性和有效性进行验证.仿真数据主要

是为了提供一种直观的可视结果而使用,可以更好地显示出

聚类的运行过程;公开数据主要是评价二阶段聚类方法在复

杂数据集上的实际聚类效果.其中,实验１到实验３是在仿

真环境中完成的,而实验４则是在分布式环境中实现的.

仿真环境是在 Python３．８环境上搭建的,使用了Intel

i７Ｇ１０７００CPU 和 ３２ GB 内 存;分 布 式 环 境 建 立 在 配 置 了

YARN调度器的Spark集群上,集群由５个计算节点组成,每

个节点配备了４８核的Intel(R)Xeon(R)Platinum８１６８CPU

＠２．７０GHz、２５６GB内存和２TB外存.集群使用的软件包

括Spark２．４．０,HDFS３．０．０,YARN３．０．０以及JDK１．８．０_

２１２,操作系统为CentOSLinuxrelease７．９．２００９(Core).

５．１　复合型数据仿真实验

本节首先展示了 DBSCAN 算法及其对应的二阶段聚类

方法在复合型仿真数据(月亮型数据、球形数据和环形数据)

上的实验,其目的是清晰地展示算法的执行过程.

５．１．１　实验描述与流程展示

该实验中的仿真数据分为四大簇,数据分布如图２(a)所

示.簇１和簇２是两类月亮型数据,各有５０００个样本点;簇

３和簇４分别是球形和环形数据,各有１００００个样本点.考

虑到数据集的形状,在本实验中选用 DBSCAN作为基聚类算

法对这些数据进行聚类.

首先 对 总 体 数 据 进 行 DBSCAN 聚 类,设 置 最 大 半 径

Epsilon总体 ＝０．２,最小点数 minPts总体 ＝２５０,聚类效果如图

２(b)所示.可以看到,DBSCAN 很好地区分出了４个类,并

识别出少量异常点.

接下来,将数据集划分为５个完全不相交的数据块.二阶

段聚类并不要求数据块与全量数据的分布一致.由图２(c)－
图２(g)可以看出５个数据块的数据存在明显的分布差异,其

中数据块１包含９５００个数据点,数据块２包含６５００个数据

点,数据块３包含９０００个数据点,数据块４包含２０００个数据

点,数据块５包含３０００个数据点.

对每个数据块使用 DBSCAN进行局部聚类,统一设置最

大半径Epsilon局部 ＝０．２,最小点数minPts局部 ＝１５０,５个数据

块的聚类效果如图２(c)—图２(g)所示.可以看到,每个数据

块都分别进行了聚类,在这些局部聚类结果中有可能会存在

若干异常点.

接下来从每个数据块中抽取样本,并对总体样本进行聚

类.在节点抽样时,先选取了节点上的异常点,然后从每个类

中随机抽取一个样本.接着,对所有节点上的数据按照１０％
的比例进行随机抽样.采用 DBSCAN算法进行样本聚类,设

置最大半径Epsilon样本 ＝０．２,最小点数 minPts样本 ＝４０.聚

类效果如图２(h)所示.
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最后,对样本聚类结果和局部聚类结果进行映射,得到最

终的聚类结果,如图２(i)所示.可以看到,最终的聚类结果很

好地区分了４个簇,并且异常点较少.异常点的减少主要是

因为最终的聚类映射集成了两次聚类的结果:局部聚类中的

异常点在样本聚类中有可能不是异常点,而被归为某一类,因

此在映射过程中也会被归类为正常点;样本聚类中的异常点

或某些聚类标签可能会在求众数的过程中被掩盖.因此,二

阶段聚类一定程度上也是一种聚类集成方法.

(a)数据集

(b)全部数据 DBSCAN聚类结果

(c)块１DBSCAN (d)块２DBSCAN

(e)块３DBSCAN (f)块４DBSCAN

(g)块５DBSCAN

(h)样本 DBSCAN聚类结果

(i)融合 DBSCAN聚类结果

图２　复合型仿真数据二阶段 DBSCAN聚类流程与结果展示

Fig．２　PresentationoftwoＧstageDBSCANclusteringresults

oncompositesimulationdata

５．１．２　参数选择讨论

本节讨论在二阶段聚类框架下如何进行聚类算法参数的

选择.在图２所示的实验中,总体聚类 DBSCAN算法的最大

半径Epsilon总体 ＝０．２,最小点 minPts总体 ＝２５０.局部聚类

中,dataset被划分为５个完全不相交的数据块.固定最大半

径Epsilon局部 ,讨论最小点minPts局部 的取值.

在二阶段聚类框架中,所有局部数据块聚类的簇(包括异

常点)都会被映射到样本二阶段聚类的簇中,最终聚类的结果

更多地取决于样本二阶段聚类的结果.因此,在局部聚类的

过程中,可以适当地增加类的个数,使得局部聚类的簇更紧

致,minPts局部 取值应较大.考虑到数据块分布可能不一致,

各数据 块 的 密 度 可 能 也 大 于
总体密度

数据块个数
,因 此 局 部 聚 类

minPts局部 应远大于
总体minPts
数据块个数

,这里取minPts局部 ＝１５０.

在样本聚类过程中,由于是较随机地抽取样本,因此,样

本的密度应较靠近总体密度与抽样比例的乘积.最终的聚类

标签主要取决于样本二阶段聚类的结果,在固定Epsilon样本 ＝
０．２ 的 情 况 下,相 较 于 局 部 聚 类,minPts样本 会 更 接 近

minPts总体 与 抽 样 比 例 的 乘 积. 考 虑 到 抽 样 的 随 机 性,

minPts样本 需要取值偏大,以降低将不同类别样本聚在一起的

概率.尽管这样可能会增加样本聚类识别的异常点个数,但
如前所述,最终的聚类结果是局部聚类和样本二阶段聚类的

集成,异常点数量会大幅减少.因此,选取较大的 minPts样本

是一个合理的策略.在本实验中,选取 minPts样本 ＝４０.

本文提出的二阶段聚类方法本身可以视为一种聚类集成

方法.另外,它也适合采用多种聚类算法进行集成:在样本聚

类环节,可以选择不同的聚类算法进行多次聚类并集成,从而

获得集成的样本聚类结果.由于最终的聚类标签主要取决于

样本聚类的结果,因此只需对少量样本进行多次聚类集成,集
成的效果提升会反映在全部数据上.

５．１．３　实验效果分析

针对仿真数据集,采用 DBSCAN算法作为基算法进行总

体聚类(总体 DBSCAN)和基于样本的二阶段聚类(二阶段

DBSCAN).每个数据点将包含两个聚类标签:总体聚类标签

和二阶段聚类标签.由于数据是仿真生成的,我们预先知道

每个数据的真实标签.当某个数据的聚类标签与真实标签一

致时,将其视为聚类结果正确,否则记为错误.分别计算数据

集中总体聚类和二阶段聚类的聚类结果准确率,重复进行１

０００次实验得到如表１所列的实验结果.可以发现,基于二

阶段 DBSCAN的聚类准确率远高于总体 DBSCAN 的结果,

这表明所提方法在本实验中并不会降低聚类算法的精度,相

反,还提升了聚类的准确率.

表１　复合型仿真数据二阶段 DBSCAN的聚类效果

Table１　ResultsoftwoＧstageDBSCANclusteringoncomposite

simulationdata

方法
平均

准确率

准确率

标准差

准确率９５％
置信区间

总体 DBSCAN
Epsilon总体 ＝０．２,minPts总体 ＝２５０．

８９．５２％ ０．１５４４
(０．８８５６,
０．９０４７)

二阶段 DBSCAN
Epsilon局部 ＝０．２,minPts局部 ＝１５０;
Epsilon样本 ＝０．２,minPts样本 ＝４０．

９８．０８％ ０．０５２０
(０．９７７５,
０．９８３９)

图３展示了１０００次实验中的某次具有代表性的聚类

结果.可以观察到,由于数据生成的随机性,簇３和簇４存在
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部分重叠的点.因此,在总体数据聚类中,DBSCAN 将簇３
和簇４识别为一个类别,导致整个类别被错误识别,从而降低

了总体聚类的准确性.然而,在局部聚类和样本聚类中,由于

仅使用了部分数据,降低了重叠部分的密度,因此二阶段 DBＧ

SCAN能够分别识别出簇３和簇４.这也正是此实验中二阶

段聚类方法的准确率远高于总体聚类的原因所在.

(a)全部数据 DBSCAN聚类结果

(a)样本 DBSCAN聚类结果

(c)融合 DBSCAN聚类结果

图３　复合型仿真数据 DBSCAN二阶段聚类结果特例展示

Fig．３　SpecialcaseoftwoＧstageDBSCANclusteringon

compositesimulationdata

这个结果也说明了二阶段聚类是对多个数据块的聚类结

果的集成,相当于将不同局部视角的信息汇总起来.在两次

聚类结果映射过程中,通过对样本聚类结果和局部聚类结果

的综合考量,可以更准确地确定每个样本的最终类别,从而

提升对数据集整体的聚类效果.

同时,局部聚类和样本聚类的分开执行可以方便对不

同的数据分布分别进行参数调整.相较于总体聚类中所

有数据都使用相同的参数的情况,这种分块聚类和样本聚

类结合的方法能更好地适应数据的分布特点.因此,对局

部聚类和样本聚类采用不同的参数调整也能够进一步提

高聚类的准确率.

５．２　GaussianBlobsDataSet仿真实验

GaussianBlobsDataSet常用于测试和评估聚类算法的

性能,其数据点被组织成多个高斯分布的“团块”,每个“团块”

可以被视为一个高斯分布的簇,其特征包括均值(中心位置)、

协方差(形状和方向)和可能的混合权重(如果数据集由多个

高斯分布 混 合 而 成).本 节 采 用 高 斯 混 合 模 型 (Gaussian

MixtureModel,GMM)对仿真的 GaussianBlobsDataSet进

行分析,并进行了 GMM 聚类及二阶段 GMM 聚类的效果

对比.

５．２．１　实验描述

在本实验中,通过仿真创建了一个包含４个高斯分布的

GaussianBlobsDataSet,这些分布的参数(均值、标准差和样

本数量)均由随机数生成,确保了数据的多样性和真实性.

实验的第一步是对整个数据集应用 GMM 聚类,以评

估其聚类效果;随后,将数据集随机划分为５个独立的子

集,并对每个子集独立应用 GMM 进行局部聚类.在局部

聚类完成后,根据聚类结果对每个子集进行抽样,除异常

点外,抽样比例为２０％;然后利用这些抽样样本再次进行

GMM 聚类;最后,将局部聚 类 和 抽 样 聚 类 的 结 果 结 合 起

来,形成对整个数据集的全面聚类分析结果.GMM 聚类

算法同样 需 要 预 先 指 定 聚 类 簇 的 个 数n,在 实 验 中 设 置

n总体 ＝４,n局部 ＝５,n样本 ＝４.图 ４ 展 示 了 某 次 Gaussian

BlobsDataSet聚类结果.

(a)实际类别 (b)GMM 聚类结果 (c)二阶段 GMM 聚类结果

图４　GaussianBlobsDataSet二阶段 GMM 聚类结果展示

Fig．４　PresentationoftwoＧstageGMMclusteringresultsonGaussianBlobsDataSet

　　我们设置了１０００次重复实验来评估二阶段 GMM 在仿

真数据集上的聚类效果.由于每次实验的数据集都是通过随

机生成的参数构建的,这可能导致每次实验中的数据集存在

显著差异.我们对每次实验的总体 GMM 聚 类 和 二 阶 段

GMM 聚类的结果进行了效果评估.

５．２．２　实验效果分析

考虑到数据集中的高斯分布可能存在大量的重叠区域,

选择了调整互信息(AdjustedMutualInformation,AMI)作为

聚类效果的评估指标.AMI能够更准确地衡量聚类结果与

真实标签之间的一致性,即使在簇之间存在重叠的情况下也

能给出合理的评估.AMI得分越高,表示聚类结果与真实标

签之间的相似度越高.

表２中的实验结果显示,总体 GMM 聚类的 AMI评分均

值略高于二阶段 GMM 聚类,但两者之间的差异仅为０．０９％.

为了进一步验证这种差异是否具有统计学意义,对两组 AMI
评分进行了假设检验.检验的 P值为０．９８,表明这种差异

１４１张曼静,等:基于节点抽样的分布式二阶段聚类方法



非常不显著.因此可以得出结论:二阶段 GMM 聚类的 AMI
评分与总体 GMM 聚类没有显著差异.

表２　GaussianBlobsDataSet二阶段 GMM 聚类效果

Table２　ResultsoftwoＧstageGMMclusteringonGaussian

BlobsDataSet

方法 平均 AMI/％ AMI标准差 AMI９５％置信区间

总体 GMM
n总体 ＝４ ７４．８８ ０．１４２３ (０．７３９９,０．７５７６)

二阶段 GMM
n局部 ＝５,n样本 ＝４ ７４．７９ ０．１４３７ (０．７３９０,０．７５６８)

这一发现表明,尽管二阶段 GMM 聚类在处理 Gaussian

BlobsDataSet数据集时采用了不同于总体 GMM 聚类的策

略,但其最终的聚类效果与总体 GMM 聚类相当.这一结果

对于理解不同聚类算法在特定数据集上的表现具有重要意

义,尤其是在数据分布复杂且存在重叠的情况下.

５．３　MNIST数据集聚类

MNIST数据集[４４]是一个被广泛采用的手写数字图像

集,常用于图像识别系统的性能验证.该数据集由７００００张

２８×２８像素的灰度图像组成,每张图像代表一个从０到９的

数字,涵盖了１０个不同的类别.本实验中,采用了 KＧmeans
聚类算法对 MNIST 数据集进行了分析,并对比了传统 KＧ

means聚类与二阶段 KＧmeans聚类方法的效果.

首先对 MNIST 数 据 集 进 行 了 主 成 分 分 析 (Principal

ComponentAnalysis,PCA),将其维度降至５０维,随后应用

KＧmeans算法进行聚类,设定１０个聚类类别.然后,将整个

数据集随机划分为４个完全不相交的数据块.在实验中,每

个数据块都独立地应用 PCA 降维至５０维,并使用 KＧmeans
算法进行局部聚类,其中每个子集的聚类类别数设定为１５,

这一数值高于总体聚类的数量.

在局部聚类后,首先从每个类别中随机选取一个样本,之

后对所有局部类中的数据进行抽样比例为１０％的随机抽样,

接着合并所有抽样数据并进行 PCA 降维处理,然后执行 KＧ

means聚类.为确保样本聚类的类别数与总体聚类一致,设

置K样本 ＝K总体 ＝１０.

对于 MNIST数据集,进行一次总体聚类分析,因此只有

一个总体聚类结果,不再对其进行标准差与置信区间的计算

(总体 KＧmeans 聚 类 的 AMI标 准 差 与 置 信 区 间 标 记 为

NULL).对于二阶段聚类,由于每次的子集划分是随机的,

因此每次二阶段聚类的结果都有所不同,故重复１００次二阶

段聚类实验,并使用 AMI指标的平均值来评估聚类效果.对

比结果如表３所列.从中可以看出,二阶段 KＧmeans聚类的

AMI评分显著高于总体 KＧmeans聚类.这表明二阶段聚类

方法对于复杂的高维数据集(如 MNIST)依然有效.

表３　MNIST数据集二阶段 KＧmeans聚类效果

Table３　ResultsoftwoＧstageKＧmeansclusteringonMNIST

dataset

方法 平均 AMI/％ AMI标准差 AMI９５％置信区间

总体 KＧmeans

K总体 ＝１０
４３．０３ NULL NULL

二阶段 KＧmeans

K局部 ＝１５;K样本 ＝１０
４７．０８ ０．０１３３ (０．４６８２,０．４７３４)

５．４　KDDCup１９９９Data数据集聚类

KDDCup１９９９Data[４５]是一个广泛用于入侵检测研究的

基准数据集,由 DARPA实验室在１９９８年的“DARPAIntruＧ

sionDetectionEvaluationProgram”中收集的网络流量日志构

建,是当今最著名的网络入侵检测数据集之一.KDDCup
１９９９Data包含超过４００万条网络连接记录,每条记录描述了

网络环境中的一次网络连接.这些连接被标注为正常(norＧ

mal)或多种不同类型的攻击(attack).每条记录由４１个特

征组成,包括基本特征、内容特征和基于时间的流量特征.

每次随机选取 KDDCup１９９９Data的３０％作为总的数

据集,采用 KＧmeans算法,总体的聚类数为 K总体 .数据集的

初始划分通过 Hadoop分布式文件系统 HDFS进行,使用弹

性分布式数据集 RDD将总数据分为５个完全不相交的数据

块.同样地,对每个数据块分别进行 KＧmeans聚类,设置不

同的局部聚类数K局部 来评估不同参数的影响.接下来,从每

个数据块中抽取样本,并对总体样本进行聚类.在节点抽样

时,首先选取每个节点上的异常点,然后从每个类中随机抽取

一个样本;接着对所有节点上的数据按照１０％的比例进行随

机抽样.同样采用 KＧmeans算法对样本进行聚类,由于样本

聚类的标签决定了最终集成的聚类标签,为了便于效果对比,

样本聚类的簇数需要 与 总 体 聚 类 一 致,因 此 设 置 K样本 ＝

K总体 .

由于真实的类别数目和我们设置的聚类数可能不一致,

因此仍用 AMI来衡量聚类效果.表４列出了不同参数设置

下,二阶段 KＧmeans聚类方法的聚类结果.在每组参数下重

复１００次实验,取 AMI的平均值作为最终实验结果.可以看

到,KDDCup１９９９Data的二阶段 KＧmeans聚类效果优于总

体 KＧmeans聚类.这表明即使在面对具有复杂多类型特征

的数据集时,二阶段聚类算法也能提供准确的聚类结果.仿

真数据和公开数据的实验结果表明,二阶段聚类方法能够适

应不同类型的数据分布和结构.

表４　KDDCup１９９９Data二阶段 KＧmeans聚类效果

Table４　ResultsoftwoＧstageKＧmeansonKDDCup１９９９Data

方法 平均 AMI/％ AM 标准差 AMI９５％置信区间

总体 KＧmeans
K总体 ＝２

６０．８９ ０．０００４ (０．６０８８,０．６０８９)

二阶段 KＧmeans
K样本 ＝２,K局部 ＝６

６２．９６ ０．００５３ (０．６２８５,０．６３０６)

总体 KＧmeans
K总体 ＝４

８８．６８ ０．０２９２ (０．８８１１,０．８９２６)

二阶段 KＧmeans
K样本 ＝４,K局部 ＝６

８９．１６ ０．００８２ (０．８９００,０．８９３２)

总体 KＧmeans
K总体 ＝６

８８．３９ ０．００７９ (０．８８２４,０．８８５５)

二阶段 KＧmeans
K样本 ＝６,K局部 ＝６

８８．７８ ０．００１９ (０．８８７５,０．８８８２)

６　结论与未来工作

６．１　结论

本文提出了一种基于节点抽样的二阶聚类方法,用于解

决分布式存储的大数据聚类问题.该方法首先对数据进行局

部聚类,然后从每个局部聚类结果中抽取样本,对样本进行
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二阶聚类,并通过映射局部聚类结果和样本二阶聚类结果,得

到最终的聚类结果.本方法具有以下优势.

１)提供了通用的分布式聚类框架.该方法为不同的聚类

算法提供了一个统一的分布式计算模型.这意味着无论是基

于中心的、基于密度的还是基于图的聚类算法,都可以通过这

个框架高效地在分布式环境中运行,无需对算法本身进行大

规模的修改或定制化计算.

２)提高了大数据聚类的计算效率.本文方法在不损失算

法精度的前提下,能显著减少网络中的实时数据交换,降低通

信成本,提升聚类算法的计算效率.此外,该方法极大地节省

了计算资源,加快了处理速度,使得聚类算法更适合处理大规

模数据集.

３)提升了大数据聚类的聚类质量.相较于传统的总体聚

类方法,基于样本的二阶聚类方法可被视为一种集成聚类方

法,从而提升了整体聚类效果.

４)具有更好的大数据聚类适用性.通过对不同数据块的

局部聚类和样本聚类,可以方便地根据不同数据分布选择聚

类算法并对聚类算法进行参数调整.这种针对性的调整能够

更好地适应数据分布的特点,进一步提高聚类的准确率.

因此,基于样本的二阶聚类方法不仅能够有效地提升聚

类效果,而且具有较强的适应性和稳健性,是一种高效的大数

据聚类方法.

６．２　未来工作

考虑到基于节点抽样的二阶段聚类方法具备的处理动态

数据的潜能以及采用集成策略所具有的优势,未来将围绕以

下两个方面对二阶段聚类方法进行功能拓展与性能优化.

１)增量式更新.当新数据到达时,可以将其分发到相应

的节点,每个节点只处理自己的局部数据,因此新增数据只会

影响到相应节点的局部聚类结果.接着,根据一定的抽样策

略从新增数据中抽取样本,并将其整合到原有的数据样本中,

对整合后的样本再次进行二阶段样本聚类,并在每个节点上

更新最终的聚类标签.因此,二阶段聚类方法在处理动态增

加的数据时能够保持较好的性能,不会因为整体数据的变化

而引起大规模的重新计算.这种并行处理方式使得二阶段聚

类方法能够高效地处理大规模数据,并且能够在处理动态增

加数据时保持高性能.

２)聚类集成.对不同的数据块,可以选取不同的局部

聚类算法;也 可 以 选 择 不 同 的 聚 类 算 法 进 行 多 次 样 本 聚

类,从而获得集成的样本聚类结果.因此,基于样本的二

阶聚类方法为后续的集成学习提供了便利,使得算法更具

灵活性和实用性.
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