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摘摇 要:在现有的分布式聚类算法中普遍都存在着聚类效率较低且不能有效的保护数据隐私问题。 本文

针对 K-Dmeans 算法中原始数据聚类效果不佳的情况,对此算法进行改进。 即提出了中心-边缘的系统框架结

构,同时在数据集边缘节点进行数据聚类时提出了微簇概念,即边缘节点的数据按照规律进行二次细化聚类,
再将聚类结果直接传输给中心节点,由中心节点对再次聚类的数据进行整合。 简化了数据在各站点传输时的

网络开销,同时保证了各站点数据的独立性,借此提高了数据隐私保护能力。
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一、概述

伴随信息化的不断发展,数据挖掘领域越来

越被人们重视。 所谓数据挖掘[1-2]就是从大量的、
不完全的、有噪声的、模糊的、随机的数据中,提取

潜在有用信息知识的过程。 而如今数据挖掘技术

面对海量的数据信息如何提高数据处理效率成为

越来越多研究者面临的课题。 利用聚类将大量数

据分割可以大大简化数据挖掘的过程。 聚类[3] 是

将大量待处理数据按照规律分为若干个簇,使每

个簇内的数据具备高度相似性,而簇间数据则存

在较大相异过程。 较常用的聚类算法有层次聚类

算法、分割聚类算法、基于密度算法、基于网格

算法。
本文主要针对分割聚类算法中的 K-Dmeans

算法进行改进。 文献[6] 中提出传统的 K-Dmeans
算法,各站点间需要传递大量数据,既破坏了各站

点的独立性,使网络开销增加,同时不同数据簇之

间的界限在数据传输过程中变的模糊,导致数据

聚类的效率降低。 鉴于此,在 K-Dmeans 算法的

基础上,本文提出了中心-边缘化数据节点的框架

结构,引入微簇[3]的概念,即边缘节点的数据按照

规律进行二次细化聚类,再将聚类结果传输给中

心节点,由中心节点对再次聚类的数据进行整合。
借此提高系统处理数据的能力。

二、相关概念

定义 1摇 k-means 算法[4-7]

K-means 算法是将数据集分为 k 组,k 组数据

代表数据集分为 k 类。 每个类随机抽取一个中心

点,通过数据反复迭代,重新整合改变原有的分组

情况,使得在原有的数据分组不断优化,最终中心

点不再发生变化。 聚类标准函数 E 收敛。
准则函数 E 定义为

E = 移
k

i = 1
移
p沂Ci

椰p - Mi椰 (1)

摇 摇 其中:p 为类 C i的空间点;Mi为类 C i数据对象

的平均值。
定义 2摇 k-Dmeans 算法[8]

K-Dmeans 算法其实就是分布式 K-means 算

法,其指导思想是:任意选择数据集中一点作为主

站点,利用 k-means 算法将其换分为 k 个簇,分割

后各个簇中心点被主站点广播给其余 k-1 个子站

点,通过数据的迭代将计算后的各样本点并入距

离最近的中心点,并将不属于自身的样本对象传

递给其他簇中心点,直到全局函数 E 收敛。
定义 3摇 微簇(Cclass_id)
微簇就是对同一个集合中的多维数据进行一

种整体表示方式。 它的数据结构是:

( CF1x ,n,class_id)
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摇 摇 CF1x 表示为该微簇的中心,所有数据在不同

维度上的平均值均包含在其中;n 为该微簇中的数

据数量;class_id 为该微簇的 ID。

摇 摇 三、基于微簇的 K-Dmeans 聚类算法的
改进

摇 摇 K-Dmeans 算法较 K-means 算法有所改进,但
是任然存在各站点之间传递数据占用大量网络资

源,数据簇间界限不明,同时数据传递过程中还会

泄露内部数据。 鉴于此,在 K-Dmeans 的基础上

引入微簇的概念,不仅可以大大提高数据聚类效

率,也可减少隐私数据泄露的可能。
(一)系统框架结构

本文从另一个角度诠释 K-Dmeans 算法的系

统框架,将主站点看做中心点,其他被划分好的 k
个簇的中心点被看作边缘点,这样系统框架看做

为中心———边缘结构。
该系统框架中,每个边缘节点只处理该节点

附近的局部数据并对处理好的数据结果进行分

析,再将分析结果直接提交给中心点,在中心点进

行二次处理和分析,最终得到数据聚类的结果,系
统框架如图 1 所示。 因为在该系统结构中边缘节

点之间没有数据交互,每个边缘节点只与中心点

进行交流,所以整个系统中就不存在元数据的传

输。 这样就降低了原数据在传输时的巨大消耗,
同时也防止了原数据在传输过程中的泄露。 大大

提高数据聚类的效率。
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图1摇 基于 K-Dmeans 聚类算法改进后的系统框架

从图 2 看出原始数据集 Di 通过微聚类结果

传输到边缘节点 Pi 得到微簇集 Ci,所有微粗集通

过聚类算法得到综合聚类结果 C,并最终输出。
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图 2摇 基于微簇的算法过程图

(二)原始数据在边缘节点上的聚类过程

在分布式聚类环境中,考虑到各节点的差异

性,一般在原始数据聚类上会存在时间差异,一般

采用 K - Dmeans 算法进行数据聚类,然而 K -
Dmeans 算法中选取的节点数目越少,会造成聚类

的结果不稳定,而且在每个边缘节点上都存在这

聚类不稳定的累加效果,导致最终传输到中心节

点的数据不准确。 此时在边缘节点引入微簇,对
原始数据进行聚类,可以避免这种情况的发生。

定理 1摇 聚类产生的微簇是类的子集

利用反证法,假设一个数据集中存在 n 个类:
P1,P2,…Pn,该类与 C 类相邻。 则 P1,P2,…Pn中

所有原始数据点都距 C 类较远。 而 P1,P2,…Pn中

的原始数据进行聚类形成簇的过程符合微簇的定

义,所以这些微簇也离 C 类的质心较远,从而微簇

的二次聚类过程不会纳入到 C 类。 同理其他类也

可得到证明,定理得证。
以边缘节点 Sn 为例,假设在该节点上的原始

数据集为 N。
Step1摇 在 N 个数据中选择 k 个随机数据作为

初始中心点,以建立的中心点为基础,自然形成 k
个微簇,每个微簇是以个 d+3 维的向量,其格式

为:( CF1x ,n,class_id)。
Step2摇 计算所有数据点到 k 个中心点的距

离,选择距离最近的簇加入,形成微簇。
Step3摇 所有数据点加入簇完毕后,根据数据

集的变化情况,重新调整微簇的中心 CF1x ,和包

含的节点个数 n。

Step4摇 当 CF1x 和 n 不在发生变化时,输出所

有微簇,否则返回 Step2。
(三)基于微簇的中心节点数据聚类

在边缘节点形成的微簇,最终都将传输到中
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心节点进行融合,由于微簇之间具有不同的权值,
即微簇包含的节点数目越多权重越大,其成为类

中心的可能性也越大,且微簇可能存在重合性,所
以每个微簇并不平等,故不能按照一般的聚类算

法进行运算。 因此考虑在中心点进行的数据聚类

采用基于权值 K-means 聚类算法,将微簇的质心

作为中心节点的数据对象,并根据每个微簇的 n
值分配不同的权重。 算法步骤如下:

输入:来自 m 个节点的微簇集 {C1,C2,…,
Cm},其中每个微簇集 C j包含该节点进行聚类后的

k爷个微簇{cj1, cj2,…, cj m}。
输出:整个数据集的聚类结果。
Step1摇 对 m*k爷个微簇进行处理,选择中心

相等的微簇进行合并,调整 n 的值;
Step2摇 选择 k 个相互之间距离较大且权重大

的簇作为初始聚类中心;
由于聚类的数据可能分布不均匀,若存在节

点 C1、C2的质心 A、B 不重合但非常接近的情况,
则此时 C1、C2权重相当,如果按照权重排序的方法

选取初始质心,会导致以 A、B 为质心进行聚类,聚
类结果不准确。 因此,本文采用了在进行权重排

序的前提下设置门槛值的方法确保选择合适的质

心。
首先,对 m*k爷个微簇进行权重排序;
其次,计算任意两个微簇间距离的平均值

啄 = d
-
= 移dij / C2

mk

再次,按照权重大小进行排序,将排名第一的

微簇作为第一个初始质心,再将计算好的新微簇

与设定的门槛值进行比较,只有当选定的微簇距

离大于门槛值,才可确定该微簇为初始质心:
dij > 啄

最终,选择 k 个相互之间距离较大且权重大

的簇作为初始聚类中心;
Step3摇 按照距离将微簇分配到最近的类中,

更新类中心及类中的原始数据数目;
由于微簇本身就是一个小规模的数据集合,

与类中原先包含的数据源不相同,所以将微簇作

为“原始数据冶进行聚类,应该计算其几何平均值,
而不能单纯计算数据点的平均值来确定类的中

心。 记录微簇中心点乘以微簇中所包含的数据量

CF1x *n,得到结果求平均,作为类更新后的中心。

有公式:

CF1 = 移
j

n j

移ni

CF1 j (2)

摇 摇 Step4 摇 最终类中心不再发生变化,执行

Step5,否则返回 Step3;
Step5摇 输出聚类结果。

三、实验结果与性能分析

实验数据针对本文提出的基于微簇的 K -
Dmeans 算法与 K-Dmeans 算法进行比较,编程环

境为 Micsoft Visual C++,操作系统为 Windows XP,
实验用的 4 台计算机配置为 3. 5GHz Pentium郁
CPU 以及 2G 内存和一台 24 口的百兆以太网交换

机。
实验采用 Iris[ ]数据集进行测试,如表 1 所

示:
表 1摇 Iris 测试数据集

数据集 纬度 数据样本个数

Iris

4 160
8 220
12 1000
19 2000

摇 摇 实验过程将 4 台计算机组成局域网,利用 Iris
数据集分别对 K-Dmeans 算法和基于微簇的 K-
Dmeas 算法进行测试,总共进行 10 次实验。 对所

选取的 4 组数据集分别进行测试,实验第一部分

测试两种算法的效率比较,实验中 K-Dmeans 分

布式聚类直接在局域网内进行数据的聚合;涉及

到利用微簇进行聚类时每次随机选取 6 个边缘节

点,每个边缘节点数据量为 1000,总共聚合为 30
个微簇,微簇结果传递给中心节点聚合为 6 个类。
最终将 10 次实验结果取平均值导出,将测试结果

的数据聚类效率与精度进行对比。
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图 3摇 改进后算法与 K-Dmeans 算法效率比较
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从图 3 可以明显看出在数据集规模较小时,
改进后的 K-Dmeans 算法与 K-Dmeans 算法用时

相差不大,但随着数据集的规模不断变大,两种算

法的时间差异性就比较明显了。 这是因为改进后

的算法采用中心-边缘架构且数据集在边缘节点

进行微簇聚类,然后将聚类结果直接传递给中心

节点进行处理,减少了类与类之间的数据传递,所
以在处理数据时节省时间。

实验第二部分主要证明改进后的算法的精度

问题,实验采用 Micro-precision[ ],标准,其定义

为:

Micro - precision = 1
n移

k

i = 1
琢i (3)

公式中 n 代表采集数据样本的总数,k 表示聚类的

个数, 琢i 表示数据聚类后被正确归类的样本个数。
从该公式中反映出当 Micro-precision 值越大,最
终聚类的精度越高。 对数据样本集 Iris 进行 10 次

实验,其聚类精度对比如图:
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图 4摇 改进后算法与 K-Dmeans 算法精度比较

从图 4 可以看出,改进后的算法由于在在边

缘节点进行了微簇聚类,等于对数据集的二次细

化,所以在聚类效果上精度略高于 K-Dmeans 算

法。

四、结束语

本文针对 K-Dmeans 算法在聚类中的数据传

递消耗大、效率低的缺点进行改进,提出了中心-
边缘框架结构,引入了微簇概念,在边缘节点进行

微簇聚类,并将聚类结果直接传递给中心节点进

行处理,有效的减少了原算法在数据传递中的网

络开销,且提高了数据聚类效果,降低了局部站点

的数据迭代次数,实验结果证明,该算法的改进是

一种有效可行的分布式聚类算法。 但算法中对微

簇参数的进一步分析,更有效的找出异类数据对

象,还需要更加深入的研究。
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