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摘　要　通过实验，从运行时间、加速比、可扩展性和规模增长性４个方面比较了Ｓｐａｒｋ平台中３种典型的聚类算法

即Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法和高斯混合聚类算法的性能。实验结果表明：１）随着节点个数的增加，

３种算法对百兆以上规模数据集聚类的运行时间明显减少；２）当数据集规模大于５００ＭＢ时，３种算法的加速比均有明

显提高，且随着节点个数的增加，加速比近似于线性增长；３）３种算法的可扩展性随着节点个数的增加而降低，当数据

集规模大于５００ＭＢ时，相对于Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合算法，二分 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的可扩展性最差；４）当数据集规模大于

１００ＭＢ时，高斯混合算法的规模增长性远高于Ｋ－ｍｅａｎｓ和二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法。
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１　引言

随着互联网和移动互联网技术的飞速发展，各种 Ｗｅｂ应

用和手机应用所产生的数据量呈爆炸性增长，如何高效地对

这些海量数据进行聚类已成为当今的研究热点。若采用传统

的单机方式，无论是内存还是计算能力，都无法满足对大数据

进行聚类分析的需求，而将分布式框架与聚类算法相结合为

解决大规模数据聚类问题提供了一种有效的途径。

Ｈａｄｏｏｐ［１－３］是一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［４－５］计算模型的分布

式计算框架。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ不能充分地利用分布式内存，在进

行迭代计算时，存在代价很高的中间结果的磁盘读写和资源

申请过程，效率很低，因而对需要在多个并行操作之间重用中

间结果的应用效率不高，而Ｓｐａｒｋ［６－７］的出现刚好解决了这个

问题。Ｓｐａｒｋ是ＵＣ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ　ＡＭＰＬａｂ于２００９年发起的，类

似于 Ｈａｄｏｏｐ　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式计算框架。Ｓｐａｒｋ是用

Ｓｃａｌａ语言编写，并且基于弹性分布式数据集的分布式计算框

架。与 Ｈａｄｏｏｐ相比，Ｓｐａｒｋ允许将 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的中间结果

存储在内存中，从而省去了大量的磁盘Ｉ／Ｏ操作，在进行迭代

计算时效率更高，因而适用于在多个并行操作间重用中间结

果的情形，如迭代式算法、交互式数据分析、流应用。

作为一种迭代式的算法，聚类在Ｓｐａｒｋ上实现的效率优

于 Ｈａｄｏｏｐ。基于Ｓｐａｒｋ的机器学习库 ＭＬｌｉｂ实现了各种经



典的聚类算法。本文选取了 ＭＬｌｉｂ中３种有代表性的聚类算

法即Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合算法进行性能比较。

在不同类型及不同规模的数据集、不同规模的集群下，通过设

置不同的算法参数来比较这些算法的性能。

２　相关工作

梁彦［８］开发了基于Ｓｐａｒｋ平台的并行Ｋ－ｍｅａｎｓ算法和并

行Ｃａｎｏｐｙ　Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，并从在准确性、加速比、可扩展性方

面对这两种算法进行了比较。实验结果表明：算法并行化后

具有较好的聚类结果，在面对海量数据时有较好的加速比和

可扩展性。与 Ｈａｄｏｏｐ平台比较，基于Ｓｐａｒｋ平台的算法的

并行化效率更高。唐振坤［９］针对机器学习任务中的常见场

景，基于Ｓｐａｒｋ平台设计和实现了并行Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法以

及并行数据流Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法，并通过实验验证了这些算

法在运行时间、加速比、吞吐量３个方面都优于串行算法和基

于 Ｈａｄｏｏｐ平台实现的算法。陈虹君［１０］针对Ｓｐａｒｋ　ＭＬｌｉｂ中

的Ｋ－ｍｅａｎｓ算法进行了研究，对算法的实现原理进行了分

析，并在３种不同的数据集上对 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法进行了测试，

分析了其应用场景和缺点。王桂兰等［１１］提出了Ｓｐａｒｋ平台

下的模糊Ｃ均值算法———Ｓｐａｒｋ　ＦＣＭ，实验结果表明该算法

具有较好的可扩展性，并能适应大规模数据集，其性能与数据

量呈线性关系，并且其在集群环境下的性能比单机提高２～３
倍。吴哲夫等［１２］针对 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法在聚类过程中初始值选

取的随机性问题，基于非均匀采样原则对该算法进行了改进，

并基于Ｓｐａｒｋ平台对改进算法进行了并行实现，实验结果表

明该改进算法在处理海量数据集时具有更高的准确性和稳定

性，且具有较好的加速比和可扩展性。

综上所述，目前对Ｓｐａｒｋ平台下聚类算法的研究可分为

两类：１）在Ｓｐａｒｋ上实现某种聚类算法后，研究其性能；２）对

Ｓｐａｒｋ　ＭＬｌｉｂ中的某种聚类算法的性能进行研究。但已有研

究缺乏对Ｓｐａｒｋ　ＭＬｌｉｂ中已有的多种聚类算法的性能比较。

本文通过对Ｓｐａｒｋ　ＭＬｌｉｂ中３种代表性的聚类算法（Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法、二分 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法和高斯混合聚类算法）进

行性能比较，以方便基于Ｓｐａｒｋ　ＭＬｌｉｂ开发聚类应用的开发

者选取合适的聚类算法。

３　算法介绍

３．１　Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法是一种简单、收敛速度快且易于实现

的经典聚类算法。该算法需要事先指定聚类簇个数ｋ，并随

机选取ｋ个数据点作为初始聚类中心；然后计算数据集中每

一个数据点到各中心的距离，并根据最近距离原则将各数据

点划分给最近的簇，直到所有数据点计算完成。通过迭代不

断调整聚类中心，直到收敛条件满足。这里的收敛条件可以

是达到最大的迭代次数、相邻两次迭代中心点没有改变或者

是达到准则函数收敛条件。

３．２　二分Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

二分Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法首先将所有点作为一个簇，然后

将该簇一分为二，之后选择能最大程度降低聚类代价函数（也

就是误差平方和）的簇，将其划分为两个簇，以此进行下去，直

到簇的数目等于用户给定的数目ｋ为止。其中隐含的原则
是：由于聚类的误差平方和能够衡量聚类性能，该值越小则表

示数据点越接近于它们的质心，聚类效果就越好，因而需要对

误差平方和最大的簇再次进行划分。因为误差平方和越大，

表示该簇聚类越不好，越有可能是多个簇被当成了一个簇，所

以首先需要对这个簇进行划分。该算法在一定程度上解决了

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心敏感的问题，并且由于减小了

相似度计算，执行速度比Ｋ－ｍｅａｎｓ算法更快。

３．３　高斯混合聚类算法

高斯混合聚类算法是一种基于高斯混合模型的软聚类算

法，通过计算出每个数据点属于每个类的后验概率，将数据点

划分到后验概率最大的类。高斯混合模型基于多变量正态分

布对样本的概率密度分布进行估计，而估计采用的训练模型

是几种高斯模型的加权和。每种高斯模型代表一个类。对样

本中的数据分别在不同高斯模型上投影，就会分别得到在每

个类上的概率，选取概率最大的类加入。与 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算

法相似，高斯混合模型也使用迭代算法计算，最终收敛到局部

最优，但与 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法相比，该模型更适合各类大小

不同、聚类间有相关关系的聚类。与模糊 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

类似，高斯混合聚类算法也是计算出每个数据点属于每个类

的概率，但模糊 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法假设各聚类形状近似球

形，并且大小也近似相等，这相当于所有成分协方差矩阵相同

的高斯混合分布；而高斯混合分布函数允许设置各成分不同

的协方差，默认情况下是为每个成分估计一个分离的无约束

的协方差矩阵。

４　性能比较

４．１　实验环境

实验环境为３台 Ｗｉｎｄｏｗｓ　Ｓｅｒｖｅｒ　２０１２服务器，并在每台
服务器上安装２个Ｌｉｎｕｘ虚拟机，以此为基础构建由６个节

点构成的集群进行实验。每个节点的具体配置如表１所列。

表１　Ｓｐａｒｋ集群节点配置情况

名称 配置

ＣＰＵ　 Ｉｎｔｅｌ至强Ｅ５　２６０９　２．４０ＧＨｚ
内存 ２ＧＢ
硬盘 ２０ＧＢ

Ｌｉｎｕｘ版本 Ｒｅｄ　Ｈａｔ　Ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ　Ｌｉｎｕｘ　ｓｅｒｖｅｒ　６．２
ＪＤＫ版本 ＪＤＫ１．７．０＿７９
ＳＣＡＬＡ版本 Ｓｃａｌａ－２．１０．６
ＨＡＤＯＯＰ版本 Ｈａｄｏｏｐ－２．６．０
ＳＰＡＲＫ版本 Ｓｐａｒｋ－１．６．１

Ｓｐａｒｋ集群下的节点与 Ｈａｄｏｏｐ类似，分为 ｍａｓｔｅｒ节点

和ｗｏｒｋｅｒ节点；同时，Ｓｐａｒｋ通过与 ＨＤＦＳ交互来读写文件。

Ｓｐａｒｋ支持３种部署方式：Ｓｔａｎｄａｌｏｎｅ模式、Ｓｐａｒｋ　ｏｎ　ＹＡＲＮ
模式和Ｓｐａｒｋ　ｏｎ　Ｍｅｓｏｓ模式，实验采用了Ｓｔａｎｄａｌｏｎｅ模式。

运行过程中，ｍａｓｔｅｒ节点作为主节点完成作业的调度并监控

各ｗｏｒｋｅｒ节点的运行状况，ｗｏｒｋｅｒ节点完成 ｍａｓｔｅｒ节点分

配的任务。

４．２　数据集

实验数据来自于ＵＣＩ机器学习库中的ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ
数据集，这是一个时间序列数据，可用来对分类和聚类算法的

性能进行测试。该数据集包含６００个数据点，每个数据点包

含６０个维度的值。由于原始数据集的大小只有２８７ｋＢ，使用

随机复制的方法对原始数据集进行扩展，分别生成了包含

３０００，３００００，３０００００，１２０００００，３００００００个数据点的实验数据

集，其数据量和数据规模如表２所列。
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表２　测试数据集

数据集名称 数据点个数 数据集规模

ｓｃ（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ） ６００　 ２７７ｋＢ
ｓｃ＊５　 ３０００　 １．３５ＭＢ
ｓｃ＊５０　 ３００００　 １３．５ＭＢ
ｓｃ＊５００　 ３０００００　 １３５．４ＭＢ
ｓｃ＊２０００　 １２０００００　 ５４１．６ＭＢ
ｓｃ＊５０００　 ３００００００　 １．３２ＧＢ

４．３　性能评价指标
实验采用了运行时间、加速比、可扩展性和规模增长性作

为评价指标。
（１）运行时间
运行时间是最直观地表示聚类算法执行效率的指标。聚

类算法所需的执行时间越短，其执行效率越高。
（２）加速比
加速比是在单机环境和并行环境中运行同一任务消耗的

时间的比率，用来衡量并行系统并行化的性能和效果。在保
持测试数据集不变的情况下，通过改变节点个数来计算加速
比。其计算方式如式（１）所示：

Ｓｐｅｅｄｕｐ（ｍ）＝
Ｔ１
Ｔｍ

（１）

其中，Ｔ１ 表示在一个节点上运行某一算法的执行时间，Ｔｍ 表
示ｍ 个节点在同一数据集上运行同一算法的执行时间。如
果加速比随着节点个数的增加而保持线性增长，则表示多个
节点能有效缩短算法的运行时间。然而，线性的加速比是难以
实现的，因为随着节点个数的增加，会引入额外的通信开销。

（３）可扩展性
可扩展性是评价算法性能随着节点个数的增加而按比例

提高的能力。其计算方式如式（２）所示：

Ｓｃａｌｅｕｐ（ｍ）＝Ｓｐｅｅｄｕｐ
（ｍ）

ｍ
（２）

其中，ｍ表示节点个数，Ｓｐｅｅｄｕｐ（ｍ）表示ｍ个节点上的加速
比。增加节点个数会增加额外的通信开销并降低每个节点的
利用率，因此对于某个特定的并行算法，其能否有效利用不断
增加的节点个数的能力应是受限的，而可扩展性指标就用于度
量并行算法能否有效利用可扩展的节点个数的能力。

（４）规模增长性
规模增长性反映了随着数据量的增加，并行算法性能的变

化情况。在保持节点个数不变的情况下，通过改变数据集规模
来计算规模增长性。其计算方式如式（３）所示：

Ｓｉｚｅｕｐ（ｍ）＝
ＴｍＤＢ
ＴＤＢ

（３）

其中，ＴＤＢ表示在ＤＢ数据集上运行算法的执行时间；ＴｍＤＢ表示
在节点个数不变时，在ｍ倍ＤＢ数据集上运行同一算法的执行
时间。

４．４　实验结果

４．４．１　运行时间比较
当数据集为原始的ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集、ｓｃ＊５、ｓｃ＊

５０、ｓｃ＊５００、ｓｃ＊２０００时，在节点个数分别为１，２，４和６的情况
下对Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合３种算法的运行时间
进行比较，其结果如图１－图５所示。从图中可以发现，对于百
兆以下规模数据集，随着节点个数的增加，运行时间减少的幅
度不大，甚至在某些情况下节点个数的增加会导致运行时间的
增加，这是由于小规模数据量下算法用于迭代计算的时间开销
很小，大部分的时间开销都花在了节点间的通信上。

图１　ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集下３种算法的运行时间比较

图２　ｓｃ＊５数据集下３种算法的运行时间比较

图３　ｓｃ＊５０数据集下３种算法的运行时间比较

图４　ｓｃ＊５００数据集下３种算法的运行时间比较

图５　ｓｃ＊２０００数据集下３种算法的运行时间比较

通过对实验结果进行分析，可以发现：
（１）对于Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，当节点个数为２时，其在数据集

ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的

２．８倍；当节点个数为４时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的运行时
间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的２．７９倍；而当节点个
数为６时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数据集

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的１．７倍。

６１４ 计 算 机 科 学 　２０１７年



（２）对于二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，当节点个数为２时，其在数
据集ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ
下的４．４倍；当节点个数为４时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的
运行时间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的４倍；而当节
点个数为６时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数
据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的３．２倍。

（３）对于高斯混合算法，当节点个数为２时，其在数据集

ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的

６２．２倍；当节点个数为４时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的运行
时间约为在数据集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的２７．３倍；而当节点
个数为６时，其在数据集ｓｃ＊２０００下的运行时间约为在数据
集ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ下的２４．４倍。

以上结果表明：随着节点个数的增加，３种算法对百兆以
上规模数据集的聚类效率的提高越发明显。

４．４．２　加速比比较
当数据集为原始的ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集、ｓｃ＊５、ｓｃ＊

５０、ｓｃ＊５００、ｓｃ＊２０００时，在节点个数分别为１，２，４和６的情
况下对Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合３种算法的加速
比进行比较，其结果如图６－图１０所示。

图６　ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集下

３种算法的加速比比较
　图７　ｓｃ＊５数据集下３种

算法的加速比比较

　图８　ｓｃ＊５０数据集下３种算法

的加速比比较

　图９　ｓｃ＊５００数据集下３种

算法的加速比比较

图１０　ｓｃ＊２０００数据集下３种算法的加速比比较

从以上图中可以观察到：当数据集规模小于５００ＭＢ时，

随着节点个数的增多，３种算法的加速比并没有呈线性增长；

而当数据集规模大于５００ＭＢ时，随着节点个数的增多，３种
算法的加速比呈现近似线性增长的趋势。这表明：当数据规
模到达５００ＭＢ数量级时，３种算法的加速比随着节点个数的
增加而近似呈线性增长。

４．４．３　可扩展性比较
当数据集为原始的ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集、ｓｃ＊５、ｓｃ＊

５００、ｓｃ＊２０００时，在节点个数分别为１，２，４和６的情况下对

Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合３种算法的可扩展性进
行比较，结果如图１１－图１４所示。从图中可观察到：随着节
点个数的增加，３种算法的可扩展性均逐渐减小；当数据集规
模大于５００ＭＢ时，相对于Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合算法，二分Ｋ－
ｍｅａｎｓ算法的可扩展性最低，因而对于５００ＭＢ规模以上的数
据集，相比于二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合算法更
适合在集群环境下运行。

图１１　ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集下

３种算法的可扩展性比较
　图１２　ｓｃ＊５数据集下３种算

法的可扩展性比较

图１３　ｓｃ＊５００数据集下３种

算法的可扩展性比较

　图１４　ｓｃ＊２０００数据集下３种

算法的可扩展性比较

４．４．４　规模增长性比较
当节点个数分别为２，４和６时，在数据集分别为原始的

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ＿ｃｏｎｔｒｏｌ数据集、ｓｃ＊５、ｓｃ＊５０、ｓｃ＊５００、ｓｃ＊２０００的
情况下，对Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合３种算法的规
模增长性进行比较，结果如图１５－图１７所示。

图１５　节点个数为２时３种算

法的规模增长性比较

　图１６　节点个数为４时３种算

法的规模增长性比较

图１７　节点个数为６时３种算法的规模增长性比较

从以上图中可观察到：当数据集规模大于１００ＭＢ时，高
斯混合算法的规模增长性远大于 Ｋ－ｍｅａｎｓ和二分 Ｋ－ｍｅａｎｓ
算法，这表明 Ｋ－ｍｅａｎｓ和二分 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对１００ＭＢ以上
规模的数据集的聚类效率更高；当数据集规模大于１ＧＢ时，
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二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法在６个节点下的规模增长性约为４个节点
下的６９％，且高斯混合算法在６个节点下的规模增长性约为

４个节点下的６８％，节点个数比例都近似于４／６，说明在该规
模数据集下集群中节点的计算能力能得到充分利用。因而，

对１ＧＢ以上规模的数据集进行聚类更适合集群结构。

结束语　通过对Ｓｐａｒｋ中的３种代表性聚类算法即

Ｋ－ｍｅａｎｓ、二分Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合聚类算法的性能进行比
较，可以发现：１）当数据集规模小于５００ＭＢ时，随着节点个数
的增多，３种算法的加速比并没有呈现线性增长的趋势；而当
数据集规模大于５００ＭＢ时，３种算法的加速比均有了明显提
高，且随着节点个数的增加，加速比近似于线性增长，因此，对

５００ＭＢ以上规模的数据集进行聚类适合采用集群结构来提
高３种算法的运行效率。２）３种算法的可扩展性随着节点个
数的增加而降低。当数据集规模大于５００ＭＢ时，相对于 Ｋ－
ｍｅａｎｓ和高斯混合算法，二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的可扩展性最低，

因而，对于５００ＭＢ以上规模数据集，Ｋ－ｍｅａｎｓ和高斯混合算
法更适合在集群环境下运行。３）当数据集规模大于１００ＭＢ
时，高斯混合算法的规模增长性远高于 Ｋ－ｍｅａｎｓ和二分 Ｋ－
ｍｅａｎｓ算法，这表明Ｋ－ｍｅａｎｓ和二分Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对１００ＭＢ
以上规模的数据集的聚类效率更高。
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引出了ＴｒｕｓｔｅｄＭａｒｋｅｔ可信软件市场模型，对模型中的节点、

服务节点、关系成熟度、忠诚度、推荐信任值等重要概念进行

了定义，并详细研究了模型中关系成熟度和忠诚度的计算、初

始信任值指定和信任值计算的关键技术。介绍了 Ｔｒｕｓｔｅｄ－

Ｍａｒｋｅｔ模型在 Ａｎｄｒｏｉｄ操作系统平台的智能终端上进行实

验验证的过程。讨论了实验环境设置、实验详细过程等问题，

最后对实验结论进行了深入分析。实验过程和结果分析指

出，ＴｒｕｓｔｅｄＭａｒｋｅｔ模型具有较高的可用性，可解决目前智能

终端应用软件市场“不可信”的问题。

下一步，可以基于本文提出的可信软件市场模型构建安

全性要求高的专用领域 Ａｎｄｒｏｉｄ可信软件市场，保证专用领

域Ａｎｄｒｏｉｄ智能终端应用软件来源可信。
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