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摘要：为了减少虚拟环境下大数据运行时间，数据运行时能够反映出一定的规律性和特殊的分类性，需要对虚拟环境下大数据进行智能并行聚类。当前大数据聚类方法是根据K-均值聚类方法不断地进行大数据样本分类的调整，经过多次计算调整后达到数据并行聚类的效果，但每当有新的大数据流入时，都需要对当前全部数据进行K-均值聚类，计算过程复杂，聚类效率低。为此，提出了一种基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。首先在虚拟环境下大数据中抽取小规模数据集并确定大数据簇的质心，采用Single法对所抽样的小规模数据进行聚类，获得虚拟环境下大数据属性的均值，利用最小距离分类规则将大数据属性的均值快速地向数据簇的真实中心移动，依据Davies-bouldin指标假设一个数据簇离散度参数，在此参数值中选出大数据智能并行聚类相似度最大值，最后利用聚类相似度最大值得到Davies-bouldin指数，以Davies-bouldin指数为基础将多个类别的质心间距以及聚类离散度指定阈值合并为一个类并进行迭代计算，得到数据最佳聚类中心位置，由此完成虚拟环境下大数据智能并行聚类。仿真实验结果证明，所提方法提高了大数据智能并行聚类的灵活性和普遍适用性，减少了聚类时间，并适合应用于教育技术领域，不仅可以使教育技术网络数据更加合理化，而且更加规范化。
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Abstract:In order to reduce the virtual environment data, operation time data at runtime to reflect certain regularity and the classification of, need to intelligent virtual environment big data parallel clustering. The current big data clustering method is the k-means clustering method are based on continuously to adjust the large data samples, after adjusting for multiple computing data parallel clustering effect, but every time a new big data flows, all need to the k-means clustering, are all current data calculation process is complex, low efficiency of the clustering. To this end, this paper proposes a intelligent virtual environment based on graphs of data parallel clustering method. Extracted first big data in a virtual environment of small data set and determine the center of mass of big data clusters, by using the method of Single sampling of small data clustering, average get attributes of the virtual environment is big data, using the minimum distance classification rules will be big data attributes mean to quickly move to real data cluster center, on the basis of Davies - bouldin index assuming a bunch of discrete degree of parameters and data in the parameter values chosen big data intelligent maximum parallel clustering similarity, finally obtained by clustering similarity maximum Davies - bouldin index, on the basis of Davies - bouldin index to multiple categories of discrete degree of specified threshold centroid distance and clustering combined into a class and the iterative calculation, get the best data clustering center position, resulting in a virtual environment intelligent parallel clustering large data. The simulation experimental results show that the proposed method improves the big data intelligent parallel clustering flexibility and generality, reduce the time of clustering, and suitable for application in the field of education technology, not only can make education technology network data more rationalization, and more standardized.
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1引言

近年来，随着科学技术的不断进步，网络信息技术已经成为了推动社会文化和经济等各个领域不断前进的动力，同时也是各行业工作中的辅助工具，尤其在教育方面起着不可或缺的作用[1-2]。在这个网络爆炸的年代，网络信息技术的爆发式增长，促使海量数据蓬勃发展，所以人们将此种大规模的数据集统称为虚拟环境下大数据。虚拟环境下大数据在教育领域可以转变教育理念，改变传统教育原有的思维模式，让传统的教育模式向个性化转变，并重新确立教育教学的评价方式。鉴于在虚拟环境下大数据运行时具有复杂性，延迟性，不稳定性等特点，需要对其进行智能并行聚类，多数的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法在大数据智能并行聚类时无法对其进行高效稳定的聚类，导致网络大数据运行复杂无序[3-4]。在这种情况下，如何提高虚拟环境下大数据智能并行聚类效率成为了亟待解决的问题。而基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法可以先做聚类的前期准备，再对大数据进行智能并行聚类，是解决上述问题的有效途径[5-6]，成为了虚拟环境下大数据智能并行聚类方法研究人员的焦点课题，受到了极大的关注，同时也取得了很多可观的方法[7]。

文献［8］提出了一种基于MIP的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。该方法首先利用多层MasterNode节点构建层次式MPI大数据智能并行模型，然后采用类间距离和类内距离得到最优聚类的计算方式，并设计了一种经过改进的模糊K-均值聚类方法，然后采用SlaveNode节点运行的模糊K-均值聚类方法进行虚拟环境下数据子集聚类，最后通过MasterNode节点实现虚拟环境下大数据汇总和处理，该方法能较为精确地实现大数据智能并行聚类，在教育网络大数据智能并行聚类方面具有很强的优越性，但存在大数据聚类不安全的问题。文献［9］提出了一种基于改进预测强度的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。该方法首先将虚拟环境下大数据集分成若干等份，对每一等份轮流进行类型预测，取其平均类型预测强度值，然后依据类型预测强度值确定虚拟环境下大数据的聚类数以及聚类变量，最后用C-均值聚类法对大数据集进行智能并行聚类。该方法适宜于大数据的聚类分析，聚类时相对安全，但应用于教育网络大数据聚类时效率较低。文献［10］提出了一种基于分布式结构的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。该方法首先对虚拟环境下大数据进行预处理，大数据切分以及管理，然后建立大数据智能并行聚类用的超图模型，利用大数据映射将切分后的大数据分别映射到超图模型上，依据超图模型对每个大数据依次进行聚类处理，最后对得到的聚类处理结果再次聚类，得到最终的大数据集智能并行聚类结果。该方法对大数据智能并行聚类处理快速且准确，但聚类过程相对复杂。

针对上述产生的问题，提出一种基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。仿真实验证明，所提方法可以高效安全地对虚拟环境下大数据进行智能并行聚类，并且应用于教育中可以使教育领域网络信息运行更加高效迅速，教育业发展的更为稳健，以下大数据智能并行聚类方法过程均可利用在教育领域，对其发展有着重要意义。

2虚拟环境下大数据智能并行聚类方法

2.1基于MapReduce的虚拟环境下大数据预处理

在虚拟环境下大数据智能并行聚类过程中存在着运行时间过长，聚类操作复杂的问题，所以基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法要先确定大数据簇的质心，然后根据大数据簇质心对大数据进行类别划分。此过程需要以下步骤完成：

抽样，在虚拟环境下大数据中抽取小规模数据集，抽取出来的小规模数据集中包含了虚拟环境下所有的数据簇，采用Single法对以上抽样的小规模数据进行聚类，在Single方法中，用欧氏距离来衡量所抽取的小规模数据间的相似度。欧氏距离计算方法如式（1）所示：
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其中，
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代表欧氏距离值，
[image: image3.wmf]i
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，
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x

代表小规模数据点在虚拟环境下数据簇特征空间的坐标。

每个抽样的数据聚类都具有相等的规模，其聚类过程都是独立进行的，假设有
[image: image5.wmf]N

个抽样的聚类，
[image: image6.wmf]N

个抽样的聚类都可以实现智能并行处理。当对聚类的运行时间没有特殊要求时，各个抽样的智能并行聚类便利用串行作业方式进行，此种作业方式下的大数据智能并行聚类可以使教育领域的网络数据运行更加快捷。

对（1）中的抽样智能并行聚类结果进行整所有的抽样进行智能并行聚类后，能获得
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个小数据簇。每个小数据簇的均值
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其中，
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代表抽样的虚拟环境下大数据规模，
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代表某一个被抽取样本的属性，
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代表数据簇的总数。

以虚拟环境下大数据属性的均值代表大数据簇，获得规模为
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的数据集
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。采用Single法对
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进行智能并行聚类，从而将
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个数据小簇合成
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个数据大簇。计算
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个数据大簇的均值可以得到数据簇质心的初步方位。

虚拟环境下大数据属性的均值向数据簇的真实中心移动，数据簇质心的初步方位为虚拟环境下大数据属性的初始均值，其对应的簇为初始数据簇。根据与
[image: image19.wmf]k

个数据簇初始质心距离远近的关系，可以把大数据集
[image: image20.wmf]D

中剩余的虚拟环境下大数据样本依次分配至距离最近的数据簇中。利用大数据智能并行聚类中最小距离分类规则有：
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其中，
[image: image22.wmf]C

代表已经确定的虚拟环境下大数据类别，
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D

代表待确定虚拟环境下大数据类别样本属性。

假设有一个数据样本被加入到某个数据簇
[image: image24.wmf]i

C

时，则该数据簇的均值位置会有所改变，因此需要对该数据簇的均值更新。则有：


[image: image25.wmf]1

ii

i

i

xnx

x

n

D

´+

¬

+

                             （4）


[image: image26.wmf]1

ii

nn

¬+

                                  （5）

随着剩余的大数据依次加入，初始数据簇逐渐变大，虚拟环境下大数据属性均值的位置也不断地被更新，并快速地向数据簇的真实中心移动，在移动的过程中聚类方法运行空间开销考虑的因素是：亟待聚类的虚拟环境下大数据规模
[image: image27.wmf]n

和抽样的虚拟环境下大数据规模
[image: image28.wmf]i

n

。因为每个抽样的大数据智能并行聚类都按照串行的作业方式实现，所以聚类过程中占用的存储空间能重复使用，大数据智能并行聚类过程的空间开销为
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，聚类过程中所占空间的复杂度为
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由上式可知虚拟环境下大数据智能并行聚类方法的时间开销集中在数据抽样、大数据属性的均值更新。被抽样的虚拟环境下大数据智能并行聚类采用串行作业方式进行聚类，则其时间开销为
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，大数据区分类别的时间为
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，大数据智能并行聚类总时间复杂度
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综上所述，大数据智能并行聚类前期操作大致分为三部分，分别为在虚拟环境下大数据中抽取小规模数据集并利用串行作业方式对其进行智能并行聚类；对小规模数据集智能并行聚类结果整合，获得虚拟环境下大数据属性的均值并向数据簇质心的初步方位移动；移动过程中对大数据智能并行聚类的空间开销，聚类过程中所占空间的复杂度和大数据智能并行聚类总时间复杂度进行了详细介绍，完成大数据智能并行聚类前期操作。

2.2虚拟环境下大数据智能并行聚类

以2.1所获各项智能并行聚类信息为基础，利用Davies-bouldin指标对每个数据簇的适应值进行计算，Davies-bouldin是用于衡量虚拟环境下大数据聚类效果的一种方法，在该方法中假设一个数据簇离散度参数
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，表示第
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个数据类别中数据点离散程度。如式（8）：
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其中，
[image: image40.wmf]T

代表大数据智能并行聚类的离散度阈值，
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代表虚拟环境下大数据第
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类数据点的个数，
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代表虚拟环境下大数据第
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为虚拟环境下大数据第
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类的质心(聚类中心) ，
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代表数据点虚拟界限值，假设
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其中，
[image: image52.wmf]a

代表数据聚类质心的属性，
[image: image53.wmf]p

代表代表数据点界限值。

Davies-bouldin还定义了一个数据聚类相似度参数
[image: image54.wmf],
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类与第
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类的数据聚类相似度，公式如下：
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其中，
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代表虚拟环境下大数据智能并行聚类
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和聚类
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之间的距离，在
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中选出大数据智能并行聚类相似度最大值：
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式（11）中表达的是第
[image: image63.wmf]i

类和其他类的大数据智能并行聚类相似度中最大相似值。最后得到Davies-bouldin指数
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依据Davies-bouldin指数
[image: image66.wmf]R

将虚拟环境下大数据多个类别的质心间距以及大数据智能并行聚类离散度指定阈值合并为一个类，其中，大数据智能并行聚类离散度指定阈值在1.3-1.4时聚类误差率（%）最小。合并后产生新的大数据类别质心为原来质心的算术平均值。其阈值的计算公式如（13）：
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其中，
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和 
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分别代表虚拟环境下大数据第
[image: image70.wmf]i

类和
[image: image71.wmf]j

类数据点中距离各自质心的最远点。

对上述过程进行迭代计算，直至所有虚拟环境下大数据类别中的质心间距有一个大于大数据智能并行聚类离散度指定阈值时，则迭代结束，得到虚拟环境下大数据得到最佳聚类中心位置，完成对虚拟环境下大数据智能并行聚类，在教育领域，大数据包括学校里的所有事物，教师和学生的一切行为都可以将其整理成大数据。虚拟环境下大数据智能并行聚类不同于传统的网络数据聚类，它具有实时性，灵活性等特性，应用于教育领域时更具有深刻的价值。

3仿真实验结果与分析

为了证明基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法的有效性，需要进行一次仿真实验。在Hadoop的环境下搭建虚拟环境下大数据智能并行聚类实验仿真平台，实验数据取自于Nutch引擎数据库中的1000万个教育领域不同类别的大数据，验证基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法的整体有效性和可行性。表1是基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法中数据数量(万个)与聚类时间（s）的关系。

表1聚类方法中数据量与聚类时间的关系
	数据数量/万个
	聚类时间/s

	100
	5

	300
	8

	500
	11

	700
	13

	900
	15


由表1显示出基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法在对大数据进行智能并行聚类过程中，随着大数据个数的增加智能并行聚类所用时间也随之增加，但所用时间相差不大，说明了本文所提基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法聚类数据量大且速度快。表2是虚拟环境下大数据智能并行聚类数量（个）和聚类所占存储空间（G）的关系。

表2大数据智能并行聚类数量和聚类所占存储空间关系
	聚类数量/个
	所占存储空间/G

	50
	1

	100
	3

	150
	4

	200
	6

	250
	8


表2对虚拟环境下大数据智能并行聚类数量（个）和聚类所占存储空间（G）的关系描述过程中可以看出虚拟环境下大数据智能并行聚类数量的增加对其所占的存储空间并未有太大影响，证明了基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法聚类有序，是切实可行的。图1是大数据智能并行聚类离散度指定阈值
[image: image72.wmf]T

在1.3-1.4时对聚类误差（%）的影响。
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图1大数据智能并行聚类误差率

图1为虚拟环境下大数据智能并行聚类离散度指定阈值
[image: image74.wmf]T

在1.3-1.4时，大数据智能并行聚类误差率波动比较平缓，聚类离散度指定阈值在此区间内可以使聚类误差率稳定控制在7%以下，主要是因为利用本文所提方法依据Davies-bouldin指数
[image: image75.wmf]R

将虚拟环境下大数据多个类别的质心间距以及大数据智能并行聚类离散度指定阈值合并为一个类，产生的新类别可以提高虚拟环境下大数据智能并行聚类的效率和精度，从而降低了大数据智能并行聚类的误差。图2为虚拟环境下大数据智能并行聚类精度（%）。
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图2大数据智能并行聚类精度

由图2可以清晰地观察出虚拟环境下大数据智能并行聚类的精度随着时间的变化而变化，时间越长，大数据智能并行聚类的精度就越大，且得到了最大限度的保障。进一步验证了基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法的整体有效性。

仿真实验证明，所提方法不仅可以高效地对虚拟环境下大数据进行智能并行聚类，而且应用于教育平台时，让学校所有信息的大数据聚类成为评价反馈的工具，从学校大数据聚类分析中让学校管理人员和教师可以了解学生知识的盲点，针对学生的知识盲点对学生进行个性教学，进一步提高了教学水平。

4结束语

采用当前方法对虚拟环境下大数据进行智能并行聚类时，无法对其进行安全高效的智能并行聚类，存在大数据计算复杂，计算效率低的问题。提出一种基于MapReduce的虚拟环境下大数据智能并行聚类方法。通过仿真实验证明，所提方法具有准确，高效，稳定，安全等特点，可以更好的对虚拟环境下大数据进行智能并行聚类。虚拟环境下大数据聚类的技术手段实现了由学校教学结果的评估转换到学校教学过程的评估，过程评估中教师可以发现并记录学生学习及成长的特点，让教师对学生的个性发展提出建设性的意见。与此同时，教师也可以利用这些大数据智能并行聚类发现自身存在的问题，然后针对自身存在的问题进行教学反思并改进，从而优化学校教学质量。为该领域的发展提供了切实可靠的依据。
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