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摘　 要:基于细粒度属性子空间构建方法提出一种适用于分类数据的并行增量聚类算法 ＳＵＣꎬ该算法采用属性值 － 簇

相似度度量方法ꎬ强化重要属性值对于类簇紧凑程度的正向影响力ꎻ在增量聚类阶段ꎬ更新属性权值ꎬ迭代形成增量类

簇ꎻ采用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 编程框架ꎬ实现算法 ＳＵＣ 两阶段的并行化. 在人工合成数据集、ＵＣＩ 数据集和真实数据集上ꎬ实验

验证了算法的准确性、有效性和可扩展性.
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　 　 聚类是将数据按照相似性划分为若干簇的无监

督学习方法. 簇内相似、簇间远离是聚类总目标. 作为

数据挖掘的重要研究内容ꎬ聚类被广泛应用于模式识

别、图像处理和自然语言处理等领域.
分类数据是侧重于描述数据类别和标签的数据

类型ꎬ具有有限、离散、多维的特性ꎬ无法直接进行数

值计算. 随着互联网和数据采集技术的发展ꎬ分类数

据呈现高维化ꎬ动态化ꎬ海量化的特征. 传统聚类算法

无法直接处理海量高维分类数据. 以海量动态增长的

分类数据为研究对象ꎬ已成为聚类问题新的研究热点.

１　 相关工作

１. １　 增量子空间聚类

针对高维数据的聚类问题ꎬ基于属性子空间的相

关研究已成为重要的研究思路之一[１￣５] . 文献[１]提

出一种基于分布式低秩的增量式稀疏子空间聚类算

法ꎬ有效利用了历史聚类结果ꎬ减少了聚类的运行时

间ꎻ李凯等人[２]提出了一种新的子空间聚类算法ꎬ将
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权向量的负结构 α￣熵与高斯混合模型相结合ꎬ获得了

较好的聚类结果ꎻ基于属性分组技术和多目标聚类质

量函数ꎬ文献[３]给出了一种子空间聚类算法ꎬ该算法

利用同组属性相关性度量属性权重值ꎬ通过迭代达到

最优化聚类质量目标ꎬ取得较好聚类效果ꎻ基于 Ｋ￣
ｍｅａｎｓ 算法ꎬ文献[４]和文献[５]分别结合优化模糊模

型和最大信息熵的方法ꎬ给出了不同的属性权值度量

方法ꎬ解决数值型数据的聚类问题.
近几年ꎬ增量式聚类研究成果颇丰[６￣１０] . 何云

斌[６]等人提出了一种基于角度度量的动态增量聚类

算法ꎬ解决了随机获取类簇中心而引起的聚类结果不

稳定的缺陷ꎻ文明瑶[７]等人给出了一种基于模糊 ｃ￣均
值聚类方法ꎬ使用 Ｒｅｌｉｅｆ 算法度量属性权重ꎬ在增量

数据下ꎬ保持稳定的聚类精度ꎻ文献[８]提出一种基于

群体智能的增量软聚类算法ꎬ计算增量文本在局部区

域内的群体相似性ꎬ从而快速实现增量文本聚类ꎻ曲
福恒[９]等人针对 Ｂａｌｌ ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法缺陷ꎬ提出了一种

基于多球分裂的增量式 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ该算法解

决了初始点敏感问题ꎬ同时ꎬ有效降低算法的时间复

杂度ꎻ文献[１０]采用基于数据均衡的快速分裂方法产

生增量聚类中心ꎬ提出一种增量式 ＭｉｎＭａｘ ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类算法ꎬ该算法在计算效率和求解精度上均优于对

比算法.
１. ２　 并行聚类算法

针对海量数据聚类问题ꎬ并行化聚类算法是行之

有效的方法[１１￣１３] . 基于具有层次聚类特性的 ＲＳＯＭ 树

方法ꎬ文献[１１]给出了一种增量分布式并行聚类算

法ꎬ对高维海量数据建立聚类索引ꎻ刘仁芬[１２] 等人利

用信息熵进行稀疏降维ꎬ提出一种基于 Ｓｐａｒｋ 增量式

聚类算法ꎬ挖掘数据特征之间的关联性ꎬ完成高维数

据增量式聚类过程ꎻ文献[１３]提出了一种基于 Ｍａ￣
ｐＲｅｄｕｃｅ 模糊 Ｃ 均值聚类算法ꎬ与串行传统模糊 Ｃ 均

值和基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的 Ｋ 均值聚类算法进行了实验

比较ꎬ证明该算法的高效性. 上述方法均未涉及分类

数据ꎬ分类数据增量聚类并行化研究的研究成果甚

少.
针对分类数据ꎬ本文提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 两

阶段增量子空间聚类方法 ＳＵＣꎬ该方法包括原始聚类

和增量聚类两阶段ꎬ原始聚类阶段采用基于细粒度属

性权重度量方法ꎬ在原始历史数据上构建属性子空

间ꎬ使用一种新的属性值 － 类簇相似度度量方法ꎬ优
化聚类目标ꎻ在增量聚类阶段ꎬ利用原始聚类结果ꎬ对
增量数据ꎬ实现子空间聚类ꎻ采用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行框

架ꎬ实现聚类过程的并行化.
本文的主要贡献:１)提出一种基于属性值 － 类簇

相似度的聚类目标ꎻ２)给出一种基于细粒度属性权重

计算方法ꎻ３)给出一种增量子空间聚类的并行化方

法.

２　 问题描述

　 　 假设原始数据集 ＤＢ 包含 Ｎ 个数据点ꎬ每个数据

点 Ｏｉ均由 Ｄ 个分类型属性值 ｘｉｊ(１≤ｉ≤Ｎꎬ１≤ｊ≤Ｄ)
组成. 数据不是一次性读入存储器ꎬ而是以分批增量

方式被输入. 算法 ＳＵＣ 主要解决的问题是:以增量分

类数据作为研究对象ꎬ利用原始数据的子空间聚类结

果ꎬ无须重复读取和处理原始数据ꎬ直接更新子空间

内的权重值ꎬ并对增量数据进行聚类. 本文主要符号

表示见表 １.
表 １　 符号表示

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｙｍｂｏｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

符号表示 含义

Ｏｉ 原始数据集 ＤＢ 中第 ｉ 个数据点

Ａｊ 第 ｊ 维属性

ｘｉｊ 第 ｉ 个数据点在第 ｊ 维属性上属性取值

Ｎ 数据总量

Ｄ 属性维度总量

Ｗｉｊ 属性值 ｘｉｊ的权值

ΔＯｉ 增量数据集 Δｄｂ 中第 ｉ 个数据点

ΔＷｉｊ 增量更新后的权重值

３　 基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 增量子空间聚类

３. １　 原始聚类

对于原始数据ꎬ本文采用基于细粒度子空间聚类

算法进行数据划分. 传统子空间聚类方法往往将整个

属性维度作为权重度量粒度ꎬ属性对类簇的区分度不

够. 算法 ＳＵＣ 采用了一种基于细粒度的属性取值赋

权方法ꎬ根据属性值频次细化属性子空间刻画粒度ꎬ
构建属性子空间. 结合属性值频次ꎬ给出属性权重计

算方法ꎬ见公式(１)ꎬ该权重度量方法可有效过滤掉出

现频繁或稀少的属性值对聚类的干扰.

ꎬ (１)

２７
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其中ꎬｘｉｊ是第 ｉ 个数据点在第 ｊ 属性上的属性取值ꎬ
Ｗｉｊ表示分类属性值 ｘｉｊ的权重ꎬＰ(ｘｉｊ)是 ｘｉｊ在属性 Ａｊ

上的出现概率值ꎬＮ 为原始数据总数. 属性权重会根

据不同属性取值分布特征的变化而动态改变. 同时ꎬ
出现次数过于频繁或稀疏的属性值对于聚合类簇的

作用有限ꎬ该赋权方法会为其自动赋予较低的权重.
以最大化簇集函数为聚类目标ꎬ进行子空间聚

类ꎬ聚类目标是判断数据划分的依据ꎬ以数据点与簇

相似度之和的最大值作为聚类目标ꎬ具体表示如式

(２):

ꎬ (２)

其中ꎬｓｉｍ(ＯｉꎬＣ ｊ)是数据点 Ｏｉ与簇 Ｃ ｊ的相似度ꎬｋ 为

类簇总数ꎬＮ 为数据总数. 数据点 Ｏｉ与簇 Ｃ ｊ的相似程

度可以用属性子空间下各属性值 Ｘｉｍ到簇 Ｃ ｊ的相似度

量化ꎬ具体如式(３):

ꎬ (３)

其中ꎬＷｉｍ是属性值 ｘｉｍ的权重ꎬ由公式(１)计算而得ꎬ
属性值 －类簇相似度 ｓ(ｘｉ ｍꎬＣｊ)是数据点 Ｏｉ在第 ｍ 个

属性上的取值与簇 Ｃｊ的相似度ꎬ具体表示如式(４):

. (４)

ｃｏｕｎｔ(ｘｉｍꎬＡｍꎬＣ ｊ)表示簇 Ｃ ｊ内ꎬ在第 ｍ 个属性 Ａｍ取

值为 ｘｉｍ的数据点数量ꎬｃｏｕｎｔ(Ｃ ｊ)是簇 Ｃ ｊ内的数据点

总数. 采用属性值 － 类簇相似度ꎬ算法 ＳＵＣ 强化了重

要属性值在类簇形成过程中对于簇内紧凑程度的正

向影响力.
本文在所构建属性子空间的基础上ꎬ随机选择 ｋ

个数据ꎬ作为 ｋ 个簇的初始点ꎬ根据最大化聚类目标

的原则ꎬ依次将数据点划分至各簇内ꎬ迭代数据划分

过程ꎬ直到迭代前后两次的簇内数据分布保持稳定为

止ꎬ具体算法过程描述见算法 １.

算法 １　 子空间聚类算法

输入:原始数据集 ＤＢ
输出:原始数据聚类结果 Ｃ

①ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 　 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ Ｄ ｄｏ
利用公式(１)ꎬ计算数据点 Ｏｉ上各属性值的权重 Ｗｉｊꎻ
　 　 　 　 ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

　 　 ②随机选择 ｋ 个数据点ꎬ作为 ｋ 个簇 Ｃ 的初始元素ꎻ
③ｆｏｒ ｉ ＝ １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 　 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ １ ｔｏ ｋ ｄｏ
根据公式(２)ꎬ寻找与数据点 Ｏｉ最接近的簇 Ｃｊꎬ并划归

至该簇ꎻ
ｅｎｄｆｏｒ

　 ｅｎｄｆｏｒ
④ｉｆ ＣＮＥＷ≠ＣＯＬＤ ｔｈｅｎ
重复步骤 ３ꎻ
⑤输出最后的聚类结果.

３. ２　 增量子空间聚类

利用原始数据的属性值权重和聚类结果ꎬ根据增

量数据的分布特征ꎬ进行增量聚类. 增量聚类主要分

为权重更新ꎬ增量数据子空间聚类ꎬ迭代调整簇集结

构. 权重更新是基于原始属性频次ꎬ更新并计算增量

数据各属性的权重ꎻ依次计算各增量数据与原始类簇

之间的相似度ꎬ以最大化聚类目标公式(２)为聚类目

标ꎬ将增量数据划分至最相似的类簇中ꎻ迭代调整各

类簇内的数据分布ꎬ直至所有数据与类簇相似度之和

达到最大化.
３. ３　 增量子空间聚类并行化

基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行子空间增量式聚类可分为

两个阶段:原始数据聚类并行化阶段和增量数据聚类

并行化阶段. 如图 １ 所示ꎬ每个阶段由一个 Ｊｏｂ 完成ꎬ
并由 Ｍａｐ 和 Ｒｅｄｕｃｅ 两部分组成.

图 １　 基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 子空间增量式聚类算法整体框架

Ｆｉｇ. １ Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

３. ３. １ 原始聚类并行化阶段

原始聚类并行 ｊｏｂ 采用子空间聚类算法实现原始

数据 ＤＢ 的聚类过程ꎬ具体操作如下:
步骤 １　 Ｈａｄｏｏｐ 并行系统使用默认分区函数ꎬ将

原始数据 ＤＢ 划分为若干数据分区 ＤＢｋꎬＤＢｋ 使用

< ｋｅｙꎬｖａｌｕｅ >的形式保存数据ꎻ
步骤 ２　 Ｍａｐ 统计各属性值的出现频次ꎬ计算其
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权值 Ｗｉｊꎬ选取 ｋ 个数据点作为簇的初始元素ꎻ
步骤 ３　 根据最大化聚类目标函数的原则ꎬ在不

同的属性子空间下ꎬ对数据 Ｏｉ实现簇集划分ꎬ输出形

如 < ｃｌｕｓｔｅｒＩＤꎬＯｉ >的初步子簇结果ꎻ
步骤 ４　 Ｒｅｄｕｃｅ 负责从不同计算节点获取具有

相同 ｃｌｕｓｔｅｒＩＤ 值的数据点ꎬ迭代调整初步子簇ꎬ形成

< ｃｌｕｓｔｅｒＩＤꎬｌｉｓｔ{Ｏｉ ｜ Ｏｉ∈ＣｃｌｕｓｔｅｒＩＤ} > 作为原始数据聚

类结果传入 Ｊｏｂ２ 中.
３. ３. ２　 增量聚类并行化阶段

增量聚类主要包括权重更新和增量数据聚类两

部分. 利用第一阶段获取的属性值频次和权重ꎬ算法

ＳＵＣ 可以计算增量数据的属性权值. 在原始数据聚类

结果基础上ꎬ迭代调整增量数据的数据划分.
增量聚类并行化 ｊｏｂ 利用原始聚类结果ꎬ对增量

数据 Δｄｂ 实现簇集划分ꎬ具体操作如下:
步骤 １　 根据增量数据分区 Δｄｂｋ中各属性值的

出现频次ꎬ更新属性值的权重值 ΔＷｉｊꎻ
步骤 ２　 Ｍａｐ 依次读取增量数据 ΔＯｉꎬ利用公式

(２)ꎬ将其划分到已有原始簇集 ＣｃｌｕｓｔｅｒＩＤ中或产生一个

新簇ꎬ形成中间结果 < ΔｃｌｕｓｔｅｒＩＤꎬΔＯｉ > ꎻ
步骤 ３ 　 按照簇号 ΔｃｌｕｓｔｅｒＩＤꎬＲｅｄｕｃｅ 负责将具

有相同簇号 ΔｃｌｕｓｔｅｒＩＤ 的数据点合并保存.

４　 实验测试与结果分析

　 　 实验是在具有 ６ 个节点的 Ｈａｄｏｏｐ 集群环境下完

成的. 所有计算节点均安装了 Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣１０７５０ ＣＰＵꎬ
Ｃｅｎｔｏｓ７ 操作系统ꎬＪａｖａ ＪＤＫ ２１. ０. ２ 和 Ｈａｄｏｏｐ３. １. ３
集群平台.
４. １　 实验数据

用于实验的数据可分为三类:人工合成数据ＤＢ１ ~
ＤＢ４、ＵＣＩ 数据以及真实光谱数据ꎬ其中ꎬ人工合成数

据主要测试算法在不同类型数据上的聚类精度和并

行效率ꎬＤＢ１ 类簇之间的属性子空间完全独立ꎬ数据

集 ＤＢ２ 的某些类簇属性子空间之间存在交集ꎬＤＢ３
属于不均衡数据集ꎬＤＢ４ 主要测试算法的并行性能.
ＵＣＩ 数据和光谱数据主要负责测试算法 ＳＵＣ 在真实

数据上的聚类性能. 实验数据具体信息见表 ２.

表 ２　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｄａｔａｓｅｔ

数据集 名称 数据量 属性 类簇数

人工合成 ＤＢ１ ５ ０００ １００ ６

ＤＢ２ １０ ０００ ５０ ６

ＤＢ３ ５ ０００ １００ ６

ＤＢ４ １∗１０６ ５０ ６

ＵＣＩ Ｓｐｌｉｃｅ ３ １９０ ６１ ３

Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ ５８１ ０１２ ５２ ７

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８ １２４ ２２ ２

光谱数据 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ ５２０ ４０３ ９１ ５

４. ２　 对比算法

选 取 三 个 子 空 间 聚 类 算 法 ＰＲＯＣＡＤ[１４]ꎬ
ＭＷＫＭ[１５]ꎬＤＨＣＣ[１６]与本文算法 ＳＵＣ 做对比实验分

析ꎬ其中ꎬ算法 ＰＲＯＣＡＤ 和 ＤＨＣＣ 均为无参算法ꎬ
ＥＷＫＭ 的主要参数:β 设为 ２ꎬΤｖ与 Ｔｓ均取 １ꎬ各算法

性能指标均为执行 ５０ 次算法的性能最优值.
４. ３　 评测指标

本文采用 ＡＲＩ(Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ)ꎬ纯度 Ｐｕｒｉｔｙ
和聚类错误率 ＥＲ(ｔｈｅ ｓｅｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｅｒｒｏｒ)作为外部评价

指标. 其中ꎬ指标 ＡＲＩ 和 Ｐｕｒｉｔｙ 值越大ꎬ聚类效果越好ꎻ
指标 ＥＲ 值越小ꎬ被错误归类的数据越少.

４. ４　 聚类精度

该实验主要包括:１)测试算法 ＳＵＣ 在三个合成

数据集 ＤＢ１ ~ ＤＢ３ 上的聚类精度ꎻ２)对比算法 ＳＵＣ
与其他三个对比算法在四个真实数据集上的精度差

异. 如图 ２ 所示ꎬ在三种不同类型的合成数据集上ꎬ算
法 ＳＵＣ 在 ＤＢ１ 和 ＤＢ３ 上的聚类性能略胜一筹ꎬ说明

算法 ＳＵＣ 未受到不平衡数据分布的影响. 主要原因是:
属性值 －类簇相似度可以有效强化关键属性值对类簇

紧凑程度的表现能力ꎬ同时ꎬ算法 ＳＵＣ 采用基于属性值

－类簇相似度迭代聚类过程ꎬ避免了基于汉明距离度

量的聚类方法在非平衡数据聚类均匀化的问题.
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图 ２　 算法 ＳＵＣ 在合成数据集 ＤＢ１ ~ ＤＢ３ 上的效果对比

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＵＣ
ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ＤＢ１ ~ ＤＢ３

　 　 图 ３ 给出算法 ＳＵＣ 与对比算法 ＤＨＣＣ、算法

ＰＲＯＣＡＤ 和 算 法 ＭＷＫＭ 在 真 实 数 据 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ、
Ｓｐｌｉｃｅ、Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ 和光谱数据 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ 上的聚类性能

差异. 由图可知ꎬ算法 ＳＵＣ 在 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 和光谱数据

集上的各项聚类性能指标均优于其他算法ꎬ主要原因

是 ＳＵＣ 采用基于细粒度的属性取值赋权方法细化了

属性子空间在不同类簇上的聚类作用力ꎬ尤其是在

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ 数据和 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ 光谱数据上ꎬ各属性值域

范围较大ꎬ细化属性值的权重区分度更有利于聚类过

程. 在数据集 Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ 上ꎬ算法 ＰＲＯＣＡＤ 性能最佳ꎬ
主要原因是该算法擅长处理具有二进制维度特征的

数据集. 而算法 ＭＷＫＭ 是基于 Ｋ￣ＭＯＤＥ 的加权算法ꎬ

对于 Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ 数据和 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ 光谱数据上的表现不

佳ꎬ主要原因是由于这两类数据均为不均衡数据ꎬ类
簇内的数据比例差距较大ꎬ极易导致大簇边缘数据中

心化.
４. ５　 并行效率

本实验主要在合成数据 ＤＢ４ 上对算法 ＳＵＣ 的并

行效率进行测试. 图 ４ 显示了算法 ＳＵＣ 在数据量扩展

性实验上的结果. 由图可知ꎬ随着数据量的增加(从
１∗１０５到 ８∗１０５)ꎬ算法 ＳＵＣ 在不同计算节点上的运

行时间基本呈现线性增长ꎬ而计算节点的增加可以有

效降低由数据量增加带来的时间成本.

图 ３　 各算法在真实数据集的聚类性能对比图

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｒｅａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ
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图 ４　 数据量对算法 ＳＵＣ 效率的影响

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ ｏｎ ｔｈｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＵＣ

　 　 图 ５ 显示属性维度从 １０ 维增加到 ５０ 维ꎬ算法

ＳＵＣ 运行时间变化趋势. 如图 ５ 所示ꎬＳＵＣ 运行时间

的变化呈线性增长趋势. 基于细粒度属性权重计算方

法会增加扫描属性取值的次数ꎻ聚类过程所采用的属

性值 －簇的相似度计算方法也会随着属性量的增加

而提高聚类时间成本. 从图 ５ 可知ꎬ数据节点的增加ꎬ
有助于降低运行时间与维度比的增长斜率ꎬ表明算法

ＳＵＣ 的并行化可以有效解决海量高维数据聚类问题.

图 ５　 维度对算法 ＳＵＣ 效率的影响

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｎ
ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＵＣ

５　 总结

　 　 针对海量动态增长的分类数据ꎬ本文提出一种基

于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 增量子空间聚类算法 ＳＵＣꎬ该算法包括

原始聚类和增量聚类两个阶段ꎬ在原始聚类中ꎬ采用

基于细粒度权重度量方法构建属性子空间ꎬ结合属性

值 －簇相似度度量方法ꎬ迭代调整数据分布ꎬ以达到

最优类簇质量目标ꎻ增量聚类阶段无须重复读取和处

理原始数据ꎬ在原始类簇的基础上ꎬ更新属性值权重ꎬ
形成增量类簇ꎻ在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 并行框架下ꎬ实现两阶

段增量式聚类. 在人工合成数据集、ＵＣＩ 数据集和真

实数据集上ꎬ实验验证了算法的准确性、有效性和可

扩展性.
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