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附件 1 

研究课题报告 

大型复杂数据和流数据的分析与建模 
(课题开始时间 2006.10 至今) 
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法国自动化和计算机国家研究院（INRIA）& 

法国巴黎十一大学 

Xiangliangzhang@gmail.com;  xlzhang@lri.fr  

 

简介 : 本课题报告介绍我在法国自动化和计算机国家研究院(INRIA)和巴黎十一大学读博士至今

（2006.10 - 2009.11）的主要工作。我的博士论文方向是“基于统计机器学习方法的大型复杂数

据和流数据的分析与建模”。我将通过 1）研究动机和目的, 2）研究方法, 3）研究结果, 4）总结

等 4 个部分来介绍该课题。 

1． 研究动机和目的 

本课题的起源是为了解决“网格计算”中的运行管理和监控问题。这里提到的“网格”指的

是欧洲最大的网格计算系统，EGEE（Enabling Grids for E-sciencE）。它在 50 多个国家拥有

250 个站点，共包含 68000 个 CPU，24 小时不间断提供服务，每天大约有上百万的任务（jobs）

运行在其中。 

对于这样一个庞大而复杂的分布式计算系统，它的管理和监控需要很多熟练的人工操作去发

现某些站点是否有问题，导致某些任务执行失败或丢失等。然而面对结构复杂、数据量极大的工

作日志（logs）来说，仅仅凭借人工简单的查看是不可能做不到的。 

我们课题要解决的问题就是，通过“机器学习”(Machine Learning)和 “数据挖掘”（Data 

Mining）的方法，对大型复杂的日志数据进行建模和分析，提取出能反映数据的有意义的模式，

以一种简单、可视的方式表达给管理员，帮助他们能非常直观的发现并解决问题。 

在实现这个解决方案的过程中，我们遇到了一些挑战： 

i) 数据量超大，数据结果异常复杂。正如前文所述，整个网格系统中运行的任务非常

多，而每一个任务在日志中都有几十个特征来描述。同时，这些描述性的特征又有着

不同的属性和类别。 
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ii) 数据的动态性。网格中的任务来自各个应用领域，如物理，化学，生物，天文等。这

些任务在用户和时间方面都表现出非常大的动态变化。比如，有的用户提交的任务需

要大的 CPU，有的用户需要大的内存空间；工作日中网格繁忙的时候，任务的处理会

需要多的等待时间，而周末比较空闲时，则会相对轻松。这种高速的并随时间出现发

生变化的数据，也称为“流数据”（streaming data）。如何处理流数据是一个难题。 

在 3 年的研究中，我在导师的指导下可以说很好的解决了这 2 个数据挖掘领域的热点问题。 

2． 研究方法 

目前的数据挖掘领域，已经有一些针对大型数据和流数据的文献[1-6]. 我们的工作与这些文

献一样，都关注用聚类（clustering）算法 将相似的点聚到一起成为类。这样整个数据就被若干

个类（cluster）来表述。我们建立一个模型，这个模型记录这些类的中心，半径以及成员数等

等。由此以来，数据就被模型所描述。 

对于大型复杂数据和流数据，我们不可能按照常规做法，一次性将所有数据都拿来聚类，因

为数据量太大而且数据在动态变化之中，一次性聚类需要很大的计算量，而且没有实时性。常用

的解决方案就是，对大型数据进行分割，先局部分别聚类，然后再集中到一起整体聚类；对于流

数据，由于其动态变化的特点，一般采用在线聚类（online clustering）的方法，即时更新模型。

然而，目前存在的相关研究方法还有一些缺陷。具体表现在： 

i) 聚类时必须提前定义整个数据中类的个数。这是目前经典的聚类算法 k-means, k-

centers 的必须要求。这个先验知识是很难获取的。另外更重要的一点是，对于流数

据，可聚成的类的个数也是在不断变化的，因此我们很难给定一个固定的值作为参

数。 

ii) 流数据的结构和分布是一直在不断变化的。算法的模型应该具备跟踪变化的能力，并

且检测新的类模式是否出现，并将它添加到当前模型。同时，如果模型中某些类模式

已经老化，我们也应该将其弱化或者剔除，以节省空间且精确描述模型。 

iii) 模型中关于类的描述，要能实时呈现出来，通过可视化方式让管理员清楚的知道目前

关于数据的概括描述。  

为了解决聚类算法的问题，我们采用了一个非常新的方法，叫做 Affinity Propagation， 简称

AP [7]，2007 年发表在 Science 上。该算法通过每一对点与点之间的消息传递迭代来最终收敛到

稳定的类的划分。它的优点就是不需要提前给定类的个数，并且聚类结果优于传统的 k-centers

方法。但是它的致命缺点就是计算量非常大，复杂度达到 )log( 2 NN ，这里 N 是数据中点的

个数。可想而知，大型数据中点的个数非常大，那么用 AP 来聚类将是一个不可能完成的任务。 

针对 AP 的这个缺点，我们首先提出了加权 AP（weighted AP（WAP））的方法。在不改变

所传递的信息量的前提下，对临近点的进行整合，使得整合过的点的聚类结果与原始点的聚类结

果相同。 
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在此基础上，我们还提出了针对大型数据的分级 AP (Hierarchical AP（Hi-AP）)的方法。具

体做法是，先将大型数据分块成 2N 个子集 i ，然后对每一个子集 i 分别使用 AP 聚类，得到

类的中心点集合 },{ jj
i neE  ，其中 je 是某个类的中心点， jn 是某类中元素的个数。然后，我们

对 2N 个 iE 做集合，在这些中心点使用 WAP 进行聚类，此时，每个中心点代表的点的个数 jn 被

考虑，影响该点传递信息的量。因此在这些中心点上用 WAP 聚类，就等价于用 AP 对所有点的

聚类。 

我们提出的 Hi-AP 方法在 2 组数据中分别被验证，实验结果表明，Hi-AP 大大的降低了计算

时间（从几分钟到几秒钟），但是聚类的效果并没有太大改变。有关结果发表在欧洲机器学习与

数据挖掘领域顶级会议 ECML /PKDD '2008 中 [9] (同时也是国际机器学习与数据挖掘领域最好

的会议之一)。同时，为了从理论上更好地验证 Hi-AP 算法的效果，我们对它从数学理论上进行

了证明，发表在国际数据挖掘领域中最顶级的会议 SIGKDD '2009 中[10]。 

解决了大型数据的聚类之后，我们来考虑流数据的聚类问题。我们提出了一个在线的流数据

聚类算法，称为 StrAP。该算法的实现简单但非常实用有效，借助算法描述表 1，可以清楚的描

述它的构造。 

首先，如果有一个流数据，各个点数据按时间顺序到达。我们对先期到达的一小部分点用

AP 进行聚类，得到 StrAP 初始模型。 

然后，当有一个点 tx 到达，将它与 StrAP 模型中的中心点比较，找出与它距离最近的点 ix 。 

接着，判断点 tx 与 ix 之间的距离 ),( ti xxd 与阈值 的关系。如果距离比阈值小，说明点 tx 与

模型是可匹配的，因此，我们简单更新 StrAP 模型中对应的以 ix 为中心的那个类。如果距离比

阈值大，说明点 tx 与模型距离很远，是一个新的类或噪音，当前模型不能接受它，因此将它放

入一个暂存盒（Reservoir），等待后续处理。 

暂存盒中的点有可能是一些新的类模式，有必要在适当的时候将他们加入到模型中去。关键

是什么样的时候才适当。我们有 2 个判断的标准去重新建立 StrAP 模型。一是给定暂存盒的大

小，另一个是用一种检测变化的统计方法，称为 Page-Hinkley [8]。当满足这 2 个标准之一时，

我们用 WAP 对现有模型中的中心点和暂存盒中的点，一起进行聚类，从而得到新的模型。接着

对新来的点，我们重复以上过程。通过这个过程， 我们既考虑了数据的变化（数据变化检

测）， 又降低了算法的复杂度（分级聚类和加权聚类）。可以满足大型复杂流数据的实时处

理。 
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StrAP 算法描述表 1 

输入： 数据流  ,,,1 txx ,  

       匹配阈值  

初始化：AP 对数据流先期到达的部分（ Txx ,,1  ）T 个点聚类，得到 StrAP 模型； 

         暂存盒={} 

在线聚类： 

--1     某新的点 tx 到达 

--2      在模型中找到与 tx  距离最近的中心点 ix  

         如果  ),( ti xxd  

--3            更新 StrAP 模型 

         否则 

--4            将 tx  放入 暂存盒 中 

         如果  检测到分布情况变化 

--5             重新建立 StrAP 模型 

--6             清空 暂存盒 

 

         去第 1 步 重复执行直到结束 

 

我们对 StrAP 分别在一组人工数据和基准数据（benchmark），进行了多方位的验证。同时

还与文献[3]中的方法进行了比较。实验结果表明，我们比文献[3]中的 DenStream 方法，在聚类

准确度方面表现好很多。具体结果发表在 ECML /PKDD 文章中[9]。 

在验证了 StrAP 在基准数据上的有效性之后，我们将它用在解决开篇提到的“网格监控问

题”。图 1 是该系统的结构图。 

 
 

图 1 实时在线网格监控系统结构图 

我们将“任务流”（job streams）作为输入，经过初始化之后，每个任务被在线聚类。StrAP

模型以一种总结性描述的方式记录了所有的“任务模式类”（job pattern）。这种简洁的描述可
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以很容易被可视化(online monitor)，作为输出供管理员查看。同时还有一个 super clustering, 就是

像 Hi-AP 第二层那样对 StrAP 中产生的类再次聚类，用来做历史数据分析(Post-monitor)。关于这

个“在线实时网格监控系统”我们发表在网格计算类顶级会议 CCGrid 中[11]。 

3 研究结果 

在本报告中，我们将呈现一部分的实验结果，更多的详细研究结果发表在[9-11]中。 

图 2 是关于大规模数据聚类算法 Hi-AP 的验证，我们使用了 237,087 个 EGEE 任务。图 2 中

以聚类的 Distortion 作为衡量标准，我们比较了 Hi-AP 算法和作为基准的 k-centers 算法。聚类结

果的 Distortion 定义为每个点和它所属类的中心点之间距离的平方和， 



N

i
ii cxdD

1

2 ),( ，其中 ic

是 ix 点所属类的中心。很明显，Distortion 越小，就说明相似的点都聚在一个类中，因此聚类的

效果就越好。当然，Distortion 的比较是要基于相同的类个数（K），K 越大，Distortion 会越

小。所以，从图 2 中我们可以看出在相同的 K 条件下，Hi-AP 比基准 Hi-k-centers 有更小的

Distortion。这里的 Hi-AP simple 与 Hi-AP 的唯一不同，就是再次聚类时，Hi-AP 使用 WAP，而

Hi-AP simple 使用 AP。从而，Hi-AP 的聚类效果也比 Hi-AP simple 要好。 
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图 2  Hi-AP 在 EGEE 任务上的验证结果 

 

图 3 是我们提出的流数据聚类的 StrAP 方法与[3]中的 DenStream 方法比较的结果。两个方

法都是基于完全相同的数据，一种在入侵检测领域里广泛使用的 Benchmark 数据（KDDcup 

1999）。494,021 条网络连接被在线聚类，关于聚类结果的衡量，我们使用了聚类纯度这个标准
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属性），有一种 label 是主导性的，因为拥有这个 label 的点最多。所以，如果一个类中的点都有

相同的 label，那么它的纯度就是 100%。从全局出发，我们对 K 个类的纯度做平均，得到一种分

类结果的纯度。 

从图 3 可以看出，我们提出的 StrAP 明显比 DenStream 方法有较高的聚类纯度，具有更好的

聚类效果。 
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图 3  StrAP 在 benchmark 数据上的验证和比较结果 

图 4 我们呈现的是基于 StrAP 而建立的“在线实时网格监控系统”的一部分在线输出。初步

实验中，系统检测了 5 百多万条任务数据记录。在线输出以柱状图的方式表现模型中各个类。柱

子的高度表示属于该类的点所占百分比。柱子上面的数字描述了该类中心的数字特征，其实这个

类中其它的点都与中心点有相似的描述。图 4(a)是初始化后不久某时刻的输出，图 4 的(b)是另

一个时刻的输出。在图 4(b)中，我们发现有 2 个类，第 5 个和第 8 个，它们的中心点描述有不正

常的现象。经过专家判断，这种情况的发生是因为，网格系统中叫 LogMonitor 的设备有堵塞。 

图 4 说明了，“在线实时网格监控系统”的在线输出的确可以有效地帮助管理员查看和分析

网格的运行状况，以便采取相应的措施来维护网格的正常工作。除了在线输出外，该系统还可以

提供历史数据分析，帮助找出某几天内频繁发生的某种错误是源于某站点的执行故障。具体结果

可参见文章[10],[11]中的分析结果。 
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(a)                                        (b) 

图 4 在线实时网格监控系统的在线输出，(a)和(b)分别是不同时刻的输出 

4 总结 

 关于“大型数据”和“流数据”的统计分析课题，源起于“复杂系统网格”的管理和分

析。在对本课题的研究中，首先我们通过 Hi-AP 解决了“大型数据”的聚类问题，通过 StrAP

解决了“流数据”的聚类问题。在此基础上，我们建立了“在线实时网格监控系统”。 

关于这 3 个部分的贡献，我们都分别在多种数据上验证过，并与基准方法进行了比较。实验

结果表明，本课题中提出的方法 Hi-AP 和 StrAP，可以更有效，更方便的解决大型复杂数据和流

数据的聚类问题。同时，所开发的监控系统，也确实能够将网格的运行状况以可视化的方式呈现

给管理员，帮助他们分析和维护网格情况。 

事实上，Hi-AP 和 StrAP 还可以被应用在更多方面，只要是需要对大型数据和流数据进行聚

类的。一个例子就是对网络连接的检测，网络中的异常情况有千万种，但正常情况的模式都比较

接近。通过 StrAP，可以自主地建立并更新正常模型，则与正常模型相悖的就要引起注意了。这

方面的研究工作已经开始，例如其他研究人员应用我们提出的 StrAP 方法在自治的入侵检测中, 

相关的结果发表在[12-14]中。 

我们下一步的研究分为两个方面，一方面是理论部分，我们将完善 StrAP 在线聚类的参数问

题，之前的参数都是根据经验值选择，在[10]中我们尝试了用优化的方式来设置参数，接下来更

多的简便方法将进一步使参数自适应的调整。另一个方面是应用部分，除了网络连接的应用外，

我们还正在尝试用 StrAP 对法国移动供应商 ORANGE 的手机用户进行分析。将来还会有更多的

应用领域等待我们尝试。 
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