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摘　要　在大数据时代，如何充分挖掘出蕴藏于数据资源中的价值正在成为各国ＩＴ业界、学术界和政府共同关注

的焦点．使用云计算平台分布式地存储和分析大数据已经成为共识并且得到了广泛应用，但这并没有完全解决大

数据的３Ｖ特性带来的问题．全面应对大数据的挑战需要来自存储技术、下一代网络、处理器、计算模型等各个领域

的创新．粒计算是在求解问题过程中使用“粒”的理论、方法、技术和工具的集合，适用于近似求解有不确定性和层

次结构的问题．该文综述了大数据处理的研究现状，分析了当前大数据处理研究存在的局限性；根据运用粒计算方

法解决问题的不同特征，该文归纳了粒计算的３种基本模式，回顾了各种模式的相关研究工作；该文讨论了粒计算

应用于大数据处理的可行性与优势，并探讨了在大数据的粒计算处理框架中需要解决的各个关键问题．
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１　引　言

随着人类对客观世界各领域数字化程度的不断

提高，每天都有大量的数据产生，并且其产生的速度

也越来越快．这些数据来源广泛，其中最主要的有：

科学研究（天文学、生物学、高能物理等）、社交网络、

电子商务、物联网、移动通信等［１］．根据ＩＤＣ公司的研

究，与２００９年相比，全球数字信息总量将在２０２０年

增长４４倍，达到大约３５．２ＺＢ
［２］．

对于如此急剧增长的数据，各个国家、各个领域

的人们都意识到了其中蕴含着的巨大价值；同时，信

息技术领域的研究者们也感受到了由此带来的巨大

挑战．当传统的计算平台、通信网络、ＤＢＭＳ都变得

难以满足需求的时候，人们需要在存储技术、下一代

网络、处理器、编程语言和计算模型等领域寻求新的

解决方案．

粒计算作为一种方法论，旨在有效地建立基于

外部世界、并以用户为中心的概念，进而简化我们对

物理世界和虚拟世界的认识．并以此为基础，在求解

问题的过程中，用粒度合适的“粒”作为处理对象，从

而在保证求得满意解的前提下，提高解决问题的效

率．自１９７９年Ｚａｄｅｈ发表第一篇关于信息粒度的论

文以来，国内外研究人员对粒计算理论和模型进行了

深入的研究，同时也将这些理论和模型与其他计算智

能、机器学习的技术相结合，取得了大量研究成果．

合适的粒度常常是由问题本身及问题背景决定

的，这一点对设计基于粒计算的数据处理框架有重

要意义．举一个关于时间的例子，例如张先生问他的

朋友：“你什么时候回国的”，回答这个问题所选择的

时间粒度其实是由他朋友回国的时间到现在有多久

决定的．如果没超过一天，那么他会说：“昨天中午”；

如果有十天左右了，他可以说：“上周”；再如果是朋

友回国好几年了，张先生才得知消息，那么“２００９年”

就可以是一个满意的答案了．注意到上面几个答案

具有不同的粒度，分别是午、周和年．如果不采用合

适的粒度，统一都用计算机上常见的时间戳格式来

回答，如：“２０１３年４月２９日下午３时２５分”，就不

太合理，让人觉得别扭．

人工智能和计算智能等学科的诞生，是因为人

们试图从人类思维和生物界的一些规律中得到启

发，创建相应的计算模型，应用到信息科学中去．人

工神经网络、基因计算、群体智能等都是成功的范

例．粒计算则在更高层次上模拟了人类的思维规律，

也可以将其运用到当前世界面临的大数据挑战中．

最近，如何将粒计算应用于大数据处理得到了国际

国内粒计算研究者们的重视．

２　大数据

２１　大数据的定义

为了应对数据大规模增长带来的机遇和挑战，

美国《Ｎａｔｕｒｅ》杂志在２００８年９月４日率先提出了

“大数据”的概念［３］．Ｇａｒｔｎｅｒ公司将大数据定义为：

大数据是巨量、高速和多样性的信息资源，它需要合

算地、创新地进行信息处理以增强洞察力和决策力．

维基百科对大数据的定义是：大数据是这样大而复

杂的数据集的汇集，以致使用当前的数据库管理工

具和数据处理应用程序很难有效地处理它．另外，

ＩＢＭ也从数据量大、增长快速和来源多样的角度对

大数据进行了描述性的定义①．

从上述的定义中，我们不难发现大数据的特征

有以下３点：

（１）数据量大．虽然有人认为数据量大并不是大

数据的本质，但提到大数据时，数据的大小通常都在

ＰｅｔａＢｙｔｅｓ到ＥｘａＢｙｔｅｓ，至少在ＧｉｇａＢｙｔｅｓ以上②．

（２）高速增长．每天都有２．５ＥＢ（２．５×１０１８Ｂｙｔｅｓ）

的数据产生出来，目前世界上９０％的数据都是在过

去两年中产生的．除了数据量急剧增大以外，数据的

处理也需要“及时”甚至“实时”．

（３）结构多样．大数据中的数据，结构多种多样，

如文本、声音、视频、传感器信号以及点击流数据等．

多种数据交织在一起，由此给数据处理带来了困难．

以上３点就是公认的大数据３Ｖ特性（Ｖｏｌｕｍｅ，

Ｖｅｌｏｃｉｔｙ，Ｖａｒｉｅｔｙ）．如果说大数据的特性还包含

第４个Ｖ，那么对于它的含义就有不同的解释了．微

软认为是“价值”（Ｖａｌｕｅ），ＩＢＭ 认为是“真实性”

（Ｖｅｒａｃｉｔｙ），还有学者认为是“灵活性”（Ｖｉｔａｌｉｔｙ）．虽

然这些观点不同，但都反映了对大数据处理的某种

要求．最近，Ｗｕ等人
［４］提出了大数据的 ＨＡＣＥ法

则，认为大数据的特征是异构（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ）、自治

（ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ）、复杂（ｃｏｍｐｌｅｘ）和演化（ｅｖｏｌｖｉｎｇ）．

２２　大数据带来的挑战与机遇

大数据的３Ｖ特性给信息技术的各个领域带来

８９４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年

①
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了重大挑战．不少文献对此进行了详细介绍
［５８］．归

纳起来，主要包括以下几个方面：

（１）存储与检索．数据量的急剧增长，给数据存

储带来了巨大的挑战．虽然随着存储技术的发展，单

个磁盘的容量越来越大，单位容量的价格也越来越

低，然而无限制地存储所有产生或采集到的数据显

然给自然资源、社会资源（生产存储设备）和电力能

源形成了极大的压力．同时，数据量的增长，必然增

加了检索有价值信息的难度．

（２）通信．Ｉｎｔｅｒｎｅｔ和移动Ｉｎｔｅｒｎｅｔ在很大程度

上催生了大数据；同时，大数据也使得在网络上传输

的数据量急剧增加，对网络基础设施形成了巨大的

压力．

（３）处理．大数据的价值只有经过处理才能体

现．处理流程包括：数据获取→抽取／清洗→集成／表

示→分析／建模→解释５个阶段，几乎每个阶段都要

考虑下面的５条需求：异质性与不完备性、数据规

模、及时性、隐私保护和人工协同①．

（４）共享与安全．数据量的增长和存储体系的

复杂化，给信息共享和信息安全带来了更多问题．如

２０１２年３月美国犹他州卫生署的数据泄露事件，造

成２８００００名病人的社会保障号被下载②．

上述这几类挑战并不单独存在，它们常常交织

在一起．例如在大数据处理中就要同时兼顾到存储、

通信和安全等问题．由于通信数据量和安全的关系，

将多源异构的原始大数据传输到一个中心站点再进

行挖掘是不合适的［４］．这些不同类型的挑战，吸引了

来自不同领域的研究者们，都试图从各自的角度为

大数据问题提供解决方案．这些领域包括：计算模

型、存储、通信网络、计算机体系结构、数据挖掘、编

程语言和系统软件、信息安全等．

大数据产生诸多挑战的同时，也带来了前所未

有的战略机遇．大数据在继人力、资本之后，成为一

种新的非物质生产要素，作为不可或缺的战略资源

以支撑科学研究和各类应用服务［６］．这些数据，如果

得到合适的处理，将会为社会各个领域带来巨大的

价值．文献［７］列举了５个具有代表性的领域，分别

是：医疗保健、公共区域管理、零售业、制造业和个人

位置数据．

为了充分挖掘大数据资源的潜在价值，美国一

些大学开始开设数据科学或数据分析课程，为达到

要求的学生授数据分析专业硕士学位．这些学生的

专业特长可以在电子商务或政府机构工作中得到发

挥③．美国政府已将大数据提升到国家战略的高度，

继２０１２年由政府斥资２亿美元启动“大数据研究与

发展计划”之后，２０１３年５月３日，白宫又举办了一

次大数据研讨会④．世界经济论坛２０１２年将数据列

为与货币和黄金同等重要的一种新的经济资产．

２０１３年，欧盟大数据论坛分别从音视频文档、考虑

建筑节能的知识库构建、数据即服务等方面进行了

讨论，并准备制定大数据科学的课程计划⑤．同年，

日本政府发布了“创建最尖端ＩＴ国家宣言”，全面

阐述了２０１３～２０２０年期间以发展开放公共数据和

大数据为核心的日本新ＩＴ 国家战略⑥；同样，在

２０１３年，中国国家自然科学基金委员会、科技部分

别启动了大数据处理的研究计划，国家统计局组织

阿里巴巴、百度、中国联通等１１家涉足大数据的国

内领军ＩＴ企业制定了关于大数据的发展战略⑦．

２３　大数据处理研究现状

当前的大数据处理研究可以从以下４个方面来

看：大数据处理范式、大数据处理算法、大数据处理

平台以及大数据处理应用．它们之间的逻辑关系如

图１所示．

图１　大数据处理研究的逻辑关系

下面分别介绍这４个方面的研究现状．

２．３．１　大数据处理范式

对大数据带来的挑战，信息技术各领域的研究

者都在从各自的角度寻求解决方案．计算机系统结

构研究者李国杰认为，面对大数据的应用需求，计算

机系统结构需要革命性的重构，要由过去的数据围

绕计算转变为处理围绕数据转，减少数据的搬运．信
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息系统也需要从数据围着处理器转改为处理能力围

着数据转．梅宏认为，编程模型和编程语言也需要重

新设计①．怀进鹏提出了大数据计算的３Ｉ理论，即

近似性（Ｉｎｅｘａｃｔ）、增量性（Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ）和归纳性

（Ｉｎｄｕｃｔｉｖｅ），反映了大数据的３Ｖ特性对数据处理

计算模式的变革．

Ｗｕ等人
［４］提出了标示大数据演化特征的

ＨＡＣＥ法则，并从数据挖掘视角提出了３层大数据

处理模型．Ｆｉｓｈｅｒ等人
［９］讨论了大数据分析中用户

交互不便的问题，并且提出了一种新的大数据流程．

最近，Ｃｈｅｎ等人
［１０］介绍了大数据的应用、机遇与挑

战，以及前沿的大数据技术和处理大数据的基础方

法学．

２．３．２　大数据处理算法

大数据处理算法关注数据传输、数据访问以及

常规的数据挖掘、机器学习方法等在大数据环境下

的改进和迁移．

Ｈａｖｅｎｓ等人
［１１］比较了对大规模数据运用扩展

模糊Ｃ均值聚类的３种实现方式的效率，确定了

３个算法可以较好地近似求解大规模数据的模糊Ｃ

均值聚类．Ｌｕ和Ｌｉ
［１２］研究了在小规模采样的情况

下，使用简单随机游走方法进行大数据规模的估计．

Ｓｕｎ等人
［１３］研究了大数据时代一种新的数据交付

模型；Ｈａｎ等人
［１４］提出了一种在大数据上进行高效

Ｓｋｙｌｉｎｅ操作的算法；Ｚｈａｎｇ等人
［１５］使用粗糙集方

法挖掘大规模数据，在不同的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行平台

（Ｈａｄｏｏｐ／Ｐｈｏｅｎｉｘ／Ｔｗｉｓｔｅｒ）上，比较了４个数据集

的不同计算核数运行时间和不同节点数加速比．

除了使用“大数据”概念的数据处理算法研究之

外，还有针对海量数据和动态数据流开展的研究，这

些研究也对大数据处理同样具有指导作用．

对海量数据的处理，使用特征筛选［１６］、降维［１７］、

数据离散化［１８］、子空间聚类［１９］等方法均有助于解决

数据的巨量性问题．

在动态数据和流数据的处理方面，近年来，国内

外学者对动态数据“在线增量学习”这一领域开展了

大量的研究工作．Ｚｈａｎｇ和 Ｗａｎｇ
［２０］在Ｓｕｙｋｅｎｓ回

归最小二乘支持向量机的数学模型基础上，根据分

块矩阵计算公式和核函数矩阵本身的特点，提出一

种支持向量机的增量式学习算法和在线学习算法，

该算法能充分利用过去的训练结果，减少存储空间

和计算时间．Ｌｕｇｈｏｆｅｒ等人
［２１２３］针对演化模糊分类

器中在线增量式学习进行了一系列的研究；Ｚｈａｎｇ

等人［２４］研究通过在线学习检测恶意网页，提出了在

进化模糊分类器中在线增量式为特征赋权重的方

法，将特征选择改为了特征赋权重，从而在柔性和连

续的属性变化中，获得平滑的学习过程．Ｈｕ等人
［２５］

研究了基于粗糙集的增量式知识获取方法，例如基

于基础集的粗糙集增量式约简算法和基于粗糙集和

规则树的动态知识获取算法ＲＲＩＡ
［２６］．Ｌｉ等人

［２７］研

究了可变属性集下优势粗糙集近似的增量更新方

法，首先引入一种优势矩阵计算Ｐ优势集和Ｐ劣势

集，然后讨论属性增减时Ｐ优势集和Ｐ劣势集的更

新原则，最后给出了优势粗糙集近似的增量更新方

法和算法．

数据流挖掘方法包括两类：一类是针对数据来

考虑，将数据流改造为普通数据集，包括采样、负载

削减、草图和概要数据结构等；另一类针对任务，

改造现有模型或者创建新技术以应对数据流处理带

来的挑战，包括近似算法、滑动窗口、算法输出粒

度［２８］．新竹交通大学Ｌｉ等人
［２９］开展了在数据流中

挖掘频繁项集的研究，提出了通过一次扫描挖掘到

整个历史数据流中所有频繁项集的ＤＳＭＦＩ算法以

及在包含固定事务数目、事务敏感的滑动窗口内挖

掘频繁项集的 ＭＦＩＴｒａｎｓＳＷ 算法
［３０］．最近，Ｌｉ和

Ｗｕ等人
［３１］提出了追踪数据流中经常性概念漂移的

半监督分类算法ＲＥＤＬＬＡ，其在生成决策树时，使

用基于Ｋｍｅａｎｓ的聚类算法为叶节点上的未标记

数据进行标记，获得了更好的准确性和时间性能．

Ｇｏｍｅｓ等人
［３２］研究了如何在动态特征空间中挖掘

经常性概念（ｒｅｃｕｒｒｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｓ），同时降低存储已

有模型的内存耗费．Ｒｅｄｄｙ等人
［３３］提出，数据流挖

掘的要求包括“数据约简和概要构建”、“对时变结果

进行建模”和“实时响应”．

２．３．３　大数据处理平台

以大数据处理算法作为基础，一批来自高校、开

源社区和企业研究院的研究人员们致力于大数据处

理平台的研发，不断推出性能更好、适用范围更广的

处理平台．

中国人民大学高性能数据库研究小组基于

Ｐｏｓｔｇｒｅｓｑｌ进行了技术原型（ＬｉｎｅａｒＤＢ）的实现，取

得了较大的性能提升．中国科学院计算技术研究所

针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ开展了索引优化的研究并利用分

布式内存 Ｃａｃｈｅ提高了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的性能
［１］．此

外，Ｒ作为一种广泛使用的数据操作、分析和可视化

工具，集成了大量的统计和机器学习软件包．２０１２年
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Ｐｕｒｄｕｅ大学统计系研发了基于 Ｈａｄｏｏｐ的Ｒ环境

ＲＨＩＰＥ，可以用来做大规模复杂数据分析的分解和

合成①．

大数据时代为开源软件阵营带来了新活力，

Ａｐａｃｈｅ基金资助了众多大数据相关项目．

大数据处理开源软件主要包括文件系统（Ｇｏｏｇｌｅ

ＧＦＳ的开源实现———ＨＤＦＳ）、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ运行库

（ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ／Ｙａｒｎ／Ｐｈｏｅｎｉｘ／Ｔｗｉｓｔｅｒ等）、

ＮｏＳＱＬ数据库系统（ＨＢａｓｅ／Ｃａｓｓａｎｄｒａ／ＭｏｎｇｏＤＢ／

ＣｏｕｃｈＤＢ等）、大规模并行数据查询引擎Ｃｌｏｕｄｅｒａ

Ｉｍｐａｌａ（ＧｏｏｇｌｅＤｒｅｍｅｌ系统的开源实现）、静态数据

分析工具（Ｐｉｇ／Ｈｉｖｅ／Ｍａｈｏｕｔ／Ｄｒｉｌｌ／Ｓｈａｒｋ）、流数据

分析工具（ＡｐａｃｈｅＳ４／Ｓｔｏｒｍ）、内存加速集群计算

系统Ｓｐａｒｋ等．

这些开源软件平台是大数据分析的技术基础，

尤其是其中的Ｈａｄｏｏｐ已经成为了事实上的大数据

处理标准平台．比如，ＩＢＭ、微软和Ｉｎｔｅｌ的大数据解

决方案中，均使用了 Ｈａｄｏｏｐ作为基础；很多科研机

构也在Ｈａｄｏｏｐ上开展大数据分析实验．

国内外的知名ＩＴ企业从软／硬件和网络集成

的角度开展了针对大数据的研究，ＩＢＭ、Ｏｒａｃｌｅ、

ＥＭＣ、曙光、浪潮分别推出了 ＰｕｒｅＤａｔａ、ＥｘａＤａｔａ、

ＥＭＣＧｒｅｅｎｐｌｕｍ、ＸＤａｔａ和“云海”大数据一体机．

但是这些仅仅是ＩＴ厂商面对大数据机遇所做的一

些尝试②．

除了大数据一体机，ＩＢＭ、微软、Ｉｎｔｅｌ以及华为

等ＩＴ公司还推出了各自的大数据软件平台．ＩＢＭ

推出了大数据处理平台ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＢｉｇＩｎｓｉｇｈｔｓ③ 和

ＩｎｆｏＳｐｈｅｒｅＳｔｒｅａｍｓ
［３４］，将Ｈａｄｏｏｐ引入了企业级的

应用，在智慧医疗、智慧银行和电信行业实施了多个

业务解决方案．微软的ＰｏｗｅｒＰｉｖｏｔ、ＰｏｗｅｒＶｉｅｗ等

ＢＩ工具可以帮助分析 Ｈａｄｏｏｐ中的非结构化数据，

ＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２０１２ＰａｒａｌｌｅｌＤａｔａＷａｒｅｈｏｕｓｅ也嵌入

了ＰｏｌｙＢａｓｅ功能以无缝集成关系和非关系数据④．

Ｉｎｔｅｌ公司除了在处理器、固态硬盘、以太网控制器

等硬件基础设施上研究对大数据处理更加有利的技

术之外，还针对Ｉｎｔｅｌ硬件优化了开源的 Ａｐａｃｈｅ

Ｈａｄｏｏｐ平台，形成了Ｉｎｔｅｌ的发行版⑤．据Ｉｎｔｅｌ的内

部测试表明，Ｉｎｔｅｌ发行版获得了５倍的性能提升．国

内方面，华为２０１３年９月发布了企业级大数据分析

平台ＦｕｓｉｏｎＩｎｓｉｇｈｔＨａｄｏｏｐ，用来处理大量非结构化

和半结构化类型的数据，另一个产品ＦｕｓｉｏｎＩｎｓｉｇｈｔ

Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ是ＦｕｓｉｏｎＩｎｓｉｇｈｔ中的实时数据处理引

擎，以事件驱动（Ｅｖｅｎｔｄｒｉｖｅｎ）模式处理实时数据，

解决高速事件流的实时计算问题⑥．

Ｌｏｕｒｉｄａｓ和Ｅｂｅｒｔ
［３５］介绍了在嵌入式大数据分

析和统计中，部分软件包、工具和语言的应用．

２．３．４　大数据处理应用

大数据处理应用研究在不同的应用领域，如何

利用大数据分析发掘出数据背后的价值，使其对科

学研究和生产生活具有指导性．

生命科学领域，根据２０１３年６月 Ｍａｒｘ
［３６］在

《Ｎａｔｕｒｅ》杂志上的介绍，使用计算机和大量软件工

具进行大数据分析，计算生物学家则不再需要接触

活体就可以进行基因组测序和药物发现等领域的研

究．ＴｕｒｋＢｒｏｗｎｅ
［３７］２０１３年１１月在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上发

表了人脑功能交互作为大数据的文章，指出了关于

人脑功能的本质和复杂性的４个方面：神经表示广

泛分布在人脑的各区域内和区域之间；神经过程取

决于脑区域之间的动态交互；这些交互随着认知状

态系统地改变；可能的交互空间具有很高的维度．

政府公共管理方面，２０１２年美国加州大学的人

类学家和数学家共同建立了犯罪活动预测平台．通

过分析过去１３００多万起案件，寻找发案与日期、天

气、交通状况及其他相关事件的关系，利用大数据分

析优化警方调度管理，在不增加警力的情况下，６个

月间加州ＳａｎｔａＣｒｕｚ的盗窃案件下降了１９％⑦；德

国特伦托的大数据平台可以分析出中午时段慕尼黑

地区的打出租车容易程度分布情况，以便指导出租

车行驶路线，提高顾客满意度［３８］．

图像处理方面，斯坦福大学的Ｌｅ和Ｒａｎｚａｔｏ等

人与Ｇｏｏｇｌｅ
［３９］联合进行研究，使用一个深度神经网

络在１０００台机器（１６０００核）组成的集群上运行３天，

从３７０００幅人脸图片中学习出一个“人脸检测器”；

这个神经网络放在猫脸和人的身体图片数据库上进

行学习，也得到了很好的结果．Ｋｉｍ等人
［４０］研究通

过图像集匹配来进行人脸识别的相互正交子空间的

在线学习，提出了一种在线更新判别子空间，使其成
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为一种可持续改进识别准确度的方法．Ｗｕ等

人［４１］研究了使用 Ｍａｒｋｏｖ毯进行在线特征流的特

征筛选，并将结果应用到火星撞击弹坑的自动检

测中．

材料科学方面，创造一种全新的突破性材料极

其费时．为了突破这个科技瓶颈，美国政府成立了材

料基因组计划（ＭａｔｅｒｉａｌｓＧｅｎｏｍｅＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＭＧＩ）

项目．ＭＧＩ的一些研究工作已经开始借助大数据处

理技术来进行模拟实验，然后通过分析数据向有潜

力的方向进行深入研究①．

金融与商务领域，Ｃｈｅｎ等人
［４２］介绍了商务智

能与分析（ＢＩ＆Ａ）的演进、当前的研究以及大数据

分析在ＢＩ＆Ａ中的地位．

大数据在其他领域（如流程工业、医疗保健、电子

商务等）也存在很多应用研究，在此就不一一列举了．

２４　目前大数据处理研究存在的问题

尽管学术界、开源社区和ＩＴ企业已经为大数

据分析作了大量的研究和开发工作，但是距离完善

解决大数据带来的挑战，还有很长的路要走．目前大

数据处理研究还存在如下问题：

（１）缺乏人类级机器智能的大数据处理模型

Ｚａｄｅｈ
［４３］认为，由词计算进一步演变到精确化

的自然语言计算，是通往人类级机器智能的基石．现

存的大数据处理计算模式，没有考虑到模拟人脑思

考问题时对粒度的准确把握．在研究以人为中心的

智能分析处理系统中，中国科学院生物物理研究所陈

霖等人通过实验发现，人类认知具有“大范围优先”的

规律，视觉系统对全局拓扑特性尤为敏感［４４４５］．因此，

直接处理最细粒度的原始数据不符合人类的认知

规律．

（２）传统数据处理模式不能适应大数据的处理

需求

大数据的３Ｖ特性使得传统的数据分析、数据

挖掘、数据处理的方式方法不再完全适用．因此，面

对大数据，我们需要有新的数据计算范式和计算模

式，需要提出数据计算的效率评估方法以及研究数

据计算复杂性等基本理论问题．

（３）大数据处理中缺乏降低数据规模的有效方法

既然大数据带来的很多问题是由数据规模太大

而导致的，那么在保证数据价值的前提下将数据规

模变小不失为一种解决方案．如果总是从原始的最

细粒度出发处理数据，必然造成对原始数据的过度

依赖．大量的检索和分析都在此基础上进行，会给存

储、通信和计算带来巨大的压力．

（４）缺乏在约束条件下为大数据领域问题及时

提供有效解的方法

基于最细粒度进行问题求解不能从容应对用户

的变粒度需求．很多情况下，用户会根据不同场景提

出属于同一问题簇（问题性质相同，但对解的粒度要

求不同）的问题．如果没有预先建立粒结构，那么每

次都只能从最细粒度开始计算，而不能在计算环境

受限的情况下，退到较粗粒层上及时进行非精确

求解．

（５）大数据中的不确定性问题

由于不确定性普遍存在于大数据中，而数据集

成和粒化不能够完全消除它．因此，Ｐｅｉ
［４６］认为对不

确定和概率数据挖掘已成为当前大数据处理中的一

个重要问题．

（６）编程模型问题

当前大数据处理技术纷繁复杂，仍然处于产业变

革的初期．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过于复杂灵活，写出高效Ｊｏｂ

比较困难，而且其运行效率较低［４７］．针对 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

的缺点，Ａｐｐａｃｈｅ基金会资助了Ｓｐａｒｋ项目进行改

善．但各种新的工具／平台仍不能满足大数据分析的

多样性需求［１０］．同时，各种技术的不断涌现，增加了

开发人员知识更新和企业数据分析应用升级换代的

成本．

（７）大数据分析解决方案的代价问题

大数据为商业发展提供了新的机遇，所以需要

大量的实验和分析来确定哪些模式重要，并且将数

据洞察转化为商业价值．为了保证大数据项目有较

好的投资回报，降低代价非常关键②．

上述这些问题中，（１）至（４）可以使用粒计算的

思想帮助解决．研究人员已经意识到大数据在数据

模型上的问题．比如，当前想要在ＮｏＳＱＬ的上面构

建一个ＳＱＬ层，但是缺乏抽象数据模型，这种努力

就会受到底层技术的限制［４８］．传统的数据挖掘技术

总是在最细粒度的原始数据上进行分析，而粒计算

观点则认为选择与问题相适应的粒度空间有助于提

高求解的质量和求解的时空效率．文献［４９］中对主

观评价和货物进行分类以提高协同过滤的准确度即

是一个很好的例证．２０１０年图灵奖得主、哈佛大学

Ｖａｌｉａｎｔ在其个人主页上的“当前研究兴趣”一栏中
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指出：“人工智能的一个基本问题就是，标示认知中

必须的计算构建模块”①，此处的“计算构建模块”可

以理解为“信息粒”．

３　粒计算

从哲学的观点来看，人类在对任何对象进行认

知、度量、形成概念和推理时，粒度都贯穿其中．因此

在智能系统的设计和实现中，粒度也有着重要的作

用［５０］．早在１９９７年，Ｚａｄｅｈ就指出粒计算是模糊信

息粒化、粗糙集理论和区间计算的超集，是粒数学的

子集．Ｙａｏ
［５０］更概括地认为，粒计算是在解决问题的

过程中使用“粒度”的所有理论、方法、技术和工具的

“标签”．粒计算并不是一个具体的模型或方法，而是

一种方法论［５１］．在它的“大伞”之下，包含了很多具

体的模型，如词计算、粗糙集、商空间、云模型、区间

集、邻域系统等等．

３１　粒与粒化的方法

粒是粒计算的基本要素，它是依照不可区分性、

相似性和功能标签聚集到一起的论域中的子集、类、

簇和元素．集合的一个子集、论域中的一个等价类、

文章中的一节和系统的一个模块等，都是粒的例

子［５２］．此前的粒一般定义在论域上，对应于结构数

据中的行．由于大数据的原因，列数据库近年来得到

了学术界和ＩＴ业界的广泛关注
［５３］．在列（属性）上

也可以有粒化，具体的实现方法有属性约简（特征选

择）、主成分分析等．

进行粒计算的第一步是确定采用哪种具体模

型，然后根据相应的粒表示进行粒化，粒化有两个方

向：构建和分解（ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｎｄｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）．

构建指的是如何将更细的或下层的粒合并成为较粗

或上层的粒，分解则相反，是将较粗的或上层的粒分

解成更细的下层的粒［５２］．粒化的目的是从原始数据

中得到合适于问题的粒．

粒的解释是粒构造的语义方面，需要回答“为什

么两个对象能放在一个粒里”．钱宇华
［５４］系统地研

究了复杂数据的粒化机理．文献［５５］中的粒被赋予

更广泛的含义，它包含了简单类型（如不可区分或相

似的类）和复杂类型（决策规则、决策规则集、分类

器、聚类、时间窗口及它们的簇、时间窗口序列、过

程、ａｇｅｎｔｓ或ａｇｅｎｔｓ组）．

数据粒化算法由以下两步迭代完成［５６］：

（１）找出最相容的两个粒，合成一个．

（２）重复上一步直到达到一个满意的抽象标准．

粒化过程中有一点很关键，那就是粒的相容程

度的定义，即满足什么条件的对象，可以划分到同一

个粒内．这个相容程度可以是几何上的，也可以是密

度驱动的，或者是相似性（形状和方向）驱动的．

粒化的具体方法主要有模糊信息粒化［５７］、粗糙

集近似［５８］、商空间法［５９］、基于聚类的粒化［５４］和云模

型法［６０６２］等．下面分别简要介绍：

（１）模糊信息粒化
［５７］

虽然清晰粒在很多方法和技术中扮演着重要的

角色，但是粒度的模糊性更是人类处理信息的特征．

例如，考虑“人的头部”这个粒，脸颊、前额、鼻子、耳

朵的边界并无清晰的划分，从这个意义上说，这个粒

就是模糊的．并且，模糊粒的属性，如鼻子的长度用

“长”、“短”和“很长”来表示，也是模糊的．

模糊信息粒化理论（ＴｈｅｏｒｙｏｆＦｕｚｚｙＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＧｒａｎｕｌａｔｉｏｎ，ＴＦＩＧ）的出发点是广义约束．粒的

主要类型包含：可能性的、真实性的、概率性的．粒的

特征是由定义它的广义约束来刻画的．ＴＦＩＧ的主

要推广模式有：模糊化、粒化、模糊粒化．ＴＦＩＧ受到

了人类粒化和处理信息的启发，并且是以数学为基

础的．与ＦＩＧ相关的推广模式主要有：

①模糊化（Ｆｕｚｚｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｆｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）．把

一个清晰集用模糊集代替．

②粒化（Ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ，ｇｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）．一个集

合被划分成粒．

③随机化（Ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ，ｒｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）．变

量被随机变量代替．

④通常化（Ｕｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｕｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）．命

题ＸｉｓＡ被Ｕｓｕａｌｌｙ（ＸｉｓＡ）代替．

其中，模糊化和粒化的组合———模糊粒化尤为重要．

在模糊逻辑中，它从变量、函数和关系出发，得到语

言变量、模糊规则和模糊图．

（２）粗糙集近似
［５８］

在粗糙集中主要研究两个相关的问题：信息的

粒化和近似．粒结构由论域中元素之间的相似性决

定．“相似性”包含了简单的等价关系、容差关系、自

反的二元关系、关系族、层次和邻域系统等．

①简单的粒化和近似：在等价关系诱导的粗糙

集近似中，由不可区分元素构成的每个等价类就可

以被看作是一个粒．对于论域的任意子集，它可能不

是恰好为某些等价类的并，这就需要引入上、下近似
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的定义．设犝 为论域，犡为犝 的任意子集，［狓］犈表示

狓的等价类，犡 的下近似犪狆狉（犡）和上近似犪狆狉（犡）

分别定义为犪狆狉（犡）＝∪｛［狓］犈｜狓∈犝，［狓］犈犡｝，

犪狆狉（犡）＝∪｛［狓］犈｜狓∈犝，［狓］犈∩犡≠｝，其中，

［狓］犈＝｛狔｜狔∈犝，狓犈狔｝．

②层次粒化与近似：如前所述，两个对象要么

有关系，要么没有．为了避免这种局限性，可以利用

对象间其他类型的相似性，考察更一般的粒结构和

分层粗糙集近似．通过把简单粒结构放到一起，可以

构成多层复杂粒结构，复杂结构的每一层是一个简

单的结构．嵌套的二元关系序列可以定义粗糙集近

似．如果对所有的狓∈犝，都有［狓］犈
１
［狓］犈

２
且犈１

犈２犪狆狉犈
２
（犡）犪狆狉犈

１
（犡）犡犪狆狉犈

１
（犡）犪狆狉犈

２
（犡），

则称等价关系犈１比犈２细，粒度越细，准确度越高：

犈１ 犈２α犈２（犡）α犈１（犡）

　　反之不一定成立．更一般地，可以考虑犿 个嵌

套的等价关系序列，结论相似．

（３）商空间法
［５９］

商空间是将不同的粒度世界与数学上的商集概

念统一起来表示对象的模型．用一个三元组（犡，犳，犜）

描述一个问题．犡 表示问题的论域；犳（·）表示论

域的属性，可用函数犳：犡→犢 表示（犢 为属性的取

值）；犜是论域的结构，指论域犡 中各元素之间的相

互关系．

问题的不同粒度表示对应于不同的不可区分关

系犚．也就是说，不同的粒度仅仅是对论域进行不同

的划分．因此，划分是构成不同粒度世界的基本方

法，可依据结果犢 对犡＝犳
－１（犢）进行分类，也可直

接对犡进行分类．具体来说，有下述划分法．

①属性划分法．即将属性相同或相似的元素归

为一类．

②投影划分法．若元素狓的属性函数是多维

的，如有狀个属性函数分量犳１，犳２，…，犳狀，若暂不考

虑其中的犻个属性犳１，犳２，…，犳犻，将犳犻＋１，犳犻＋２，…，

犳狀几个属性相同的元素归为一类．

③结构划分法．把结构上或功能上关系密切的

元素分为一类．

④约束划分法．设有狀个约束条件犆１，犆２，…，

犆狀，那么可按犆犻进行划分．

当利用分类技术在粗粒度世界讨论问题时，若

问题无解，那么在细粒度的原问题上也无解（保假原

理）．一个命题在两个较粗粒度的商空间中是真的，

则（在一定条件下）在其合成的商空间中对应的问题

也是真的（保真原理）［６３］．这样就可缩小求解范围，

加快求解进度，因为粗粒度世界通常比原世界简单．

对于分类有相交的情况：当犡 中的同一元素狓

同时属于犡 中不同的类别，即分类的边界不分明时，

可引入模糊逻辑的概念，对分类相交问题进行讨论．

文献［６４］指出，商空间方法与粗糙集方法共同

之处在于，都是利用等价类（或其他二元关系诱导的

划分、覆盖等）来描述“粒度”，用“粒度”来描述概念

的粗细．但是，他们讨论的着重点不同．商空间强调

研究不同粒度世界之间的互相转换、互相依存关系，

是描述空间关系学说的理论；而其他的粒度计算（如

粗糙集理论等）主要是研究粒度的表示、刻画和粒度

与概念之间的依存关系．商空间是在论域元素之间

存在拓扑关系的情况下进行研究的，即论域是一个

拓扑空间．而粗糙集理论的论域是元素集，元素之间

没有拓扑关系．

（４）基于聚类的粒化
［５４］

聚类的基本思想是先确定对象间相似程度的度

量，然后寻求一种方法，对论域进行分割，使得同一

类的对象之间相似程度尽量大、不同类的对象之间

相似程度尽量小．根据聚类结果的结构，聚类可以分

为划分聚类和层次聚类．划分聚类得到论域上的一

个划分：

设论域犝＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝，划分聚类得到犽类

犆＝｛ω１，ω２，…，ω犽｝，１＜犽＜狀，使得ω犻≠，犻＝１，

２，…，犽；∪
犽

犻＝１
ω犻＝犝；ω犻∩ω犻＝，犻，犼＝１，２，…，犽（犻≠犼）．

　　每个对象归属性确定的聚类是清晰聚类，与之

相对的是模糊聚类，即每个对象以不同的隶属度同

时归属于不同的类．

层次聚类得到一个嵌套的树形结构，即 犎＝

｛犎１，犎２，…，犎犙｝（犙狀），使得

ω犻∈犎犿，ω犼∈犎犾，

且犿＞犾，对于犻，犼≠犻；犿，犾＝１，２，…，犙，有ω犻ω犼或

ω犻∩ω犼＝．

两种聚类可以得到相应结构的信息粒．

Ｐｅｄｒｙｃｚ
［６５］详细介绍了多种基于知识的聚类方

法，包括模糊聚类、半监督聚类、协同聚类、方向聚类

等等．Ｌｉｎ
［６６］在２０１０年提出源自于谱聚类的幂迭代

聚类（ＰｏｗｅｒＩｔｅｒａｔｉｏｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＰＩＣ）方法，它在样

本上定义亲和性矩阵，然后对其规范化，创建隐含数

据的一维嵌入（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）．使用这个嵌入就可以

进行 Ｋｍｅａｎｓ聚类，它不需要找出所有的特征向

量，只需要顶层特征向量的线性组合．ＰＩＣ算法具有

很好的聚类精度和收敛速率．２０１３年 Ｙａｎ等人
［６７］

提出了一种大数据上的并行幂迭代聚类方法ｐ＿ＰＩＣ．
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它改进了ＰＩＣ算法需要将数据和相似矩阵装入内

存这一不足，使用并行策略增加了数据的可伸缩性，

在设计并行策略和实现细节中使计算和通信花销最

小化，而且还重点考虑如何让算法在低端计算机上运

行．文献［５４］还讨论了带测量误差的聚类．

（５）基于云模型的粒化
［６０６２］

云模型是由我国李德毅创建的不确定性知识表

示和推理模型，它可以揭示概念的随机性、模糊性以

及随机性和模糊性之间的关联性，用期望、熵和超熵

作为数字特征表示定性概念，并通过云变换实现定

性概念（概念内涵）和定量数据（概念外延）之间的相

互转换．云模型的定义如下：

设犝 是一个用精确数值表示的定量论域，犆是

犝 上的定性概念，若定量值狓∈犝，且狓是定性概念

犆的一次随机实现，狓对犆 的确定度μ（狓）∈［０，１］

是有稳定倾向的随机数，即μ：犝→［０，１］，狓∈犝，

狓→μ（狓），则狓在论域犝 上的分布称为云模型，简

称为云，每一个狓称为一个云滴
［６８］．

云模型用期望犈狓、熵犈狀和超熵犎犲这３个数

字特征来表征一个概念，它们反映了定性概念犆整

体上的定量特征．

使用云模型进行粒化的思路是使用逆向云发生

器，从数据集中学习得到反映定性概念的数字特征

集｛（犈狓犻，犈狀犻，犎犲犻）｝，犻＝１，２，…，狀
［６２］．然后，将数据

划分成狀个粒．

利用云模型进行图像分割［６０］，本质上就是基于

逆向云发生器的粒化过程，分割后得到的每个区域

对应于一个粒．将图像分割中对每个像素的处理推

广到对其他类型数据集中对象的处理，即经过如下

的关键步骤就可以实现粒化：①云变换；②泛概念

树的自动生成和爬升；③使用极大判定法
［６１］．

除了上述５种，还有其他的粒化方法，如基于概

念格［６９］和基于领域系统［７０］等，在此不再一一介绍．

值得注意的是，有时各种不同的信息粒之间需要进

行通信，文献［７１］中讨论了不同信息粒的交互机制．

３２　应用“粒”求解问题

自粒计算概念提出以来，过去十多年间吸引了

大量研究人员和从业者的兴趣．这些研究工作按其

目的大致分为两类：一类是使用粒计算思想作为指

导，对计算智能相关模型进行扩展的基础理论研

究［７２７７］；另一类是在处理数据模型中使用信息粒的

应用研究［７８８１］．

根据运用“粒”求解问题时对粒度层次的使用特

征，这些研究工作又可以归纳为３个基本模式：粒度

空间优化、粒度层次切换和多粒度联合计算．

３．２．１　粒度空间优化

粒度空间优化是指针对问题性质和计算的约束

条件（时间、计算资源和通信带宽等），在问题数据的

多粒度表示空间中选择合适的粒层．问题本身可能

显式地规定了解的粒度，也可能没有，但可从问题背

景推测出满意解的粒度．这个由问题本身和问题背

景决定的满意解的粒度，简称为问题粒度．最后计算

得出的解本身也有粒度，从问题粒度到解的粒度存

在着映射关系犕犘犛，解的粒度应该等于问题粒度或

者比问题粒度更细．而要得到特定粒度上的解，在求

解过程中，计算对象就应该选择在合适的粒度层次

上．将计算过程中所处理的信息粒的粒度简称为计

算粒度．从解的粒度到计算粒度，也存在着映射关系

犕犛犆，这个关系是由信息的粒化模型和基于信息粒

的问题求解模型二者共同决定的．利用犕犘犛和犕犛犆，

就可以得出从问题粒度到计算粒度的映射犕犘犆．粒

度空间优化的实质就是求得映射犕犘犆，如图２所示．

图２　问题粒度到计算粒度的寻优与映射

在粒度空间寻优问题上，近年涌现了很多相关

研究成果．比如，Ｔａｎｇ和Ｚｈｕ
［８２］研究了粒度空间的

层次聚类和模糊近似关系分析，其中层次聚类问题

包括层次聚类的粒度表示、一致聚类、最优化聚类、

协同聚类和层次聚类分析等．Ｎａｎｄｅｄｋａｒ和Ｂｉｓｗａｓ
［８３］

提出了粒度反射模糊最小最大神经网络（ＧｒＲＦＭＮ），

能够对粒度数据进行学习和分类．粒计算领域的概

念和算法在不同的形式框架（模糊集、粗糙集等）下

各不相同，因此该领域需要一种可靠的基础理论．

Ｐｅｄｒｙｃｚ
［８４］指出粒模型是数值模型的泛化（ｇｅｎｅｒａｌｉ

ｚａｔｉｏｎ），说明了信息粒的分布如何由数值函数的

参数确定，可以被描述为一个优化问题；并指出粒

模型设计是一种新的模型构造，它可以将现存的

数值模型提升到下一个抽象水平．类似地，Ｐｅｄｒｙｃｚ

还与 Ｈｏｍｅｎｄａ一道，提出了“合理粒度”（ｊｕｓｔｉｆｉａｂｌｅ

ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ）的概念，将信息粒的构建与优化问题联

系起来［８５］．还有一些研究，虽然不是来自粒计算领

域的研究者，也没有明确使用粒计算的术语描述其

工作，但他们解决问题的思路本质上采用了粒度的

思想．例如２０１３年Ｎａｋａｔｓｕｊｉ和Ｆｕｊｉｗａｒａ
［４９］对主观
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评价和货物进行分类以提高协同过滤准确度，就是

把最细粒度数据抽象到一个合适的较粗粒度上，再

以此为基础进行问题求解．

３．２．２　粒度层次切换

粒度层次切换是指问题的解可以在不同粒层上

求得，重点研究相邻粒层上解的快速重构方法，如

图３所示．图中，犌（犞，犈）和犌′（犞′，犈′）是两个粒层，

犳是从犌（犞，犈）到犌′（犞′，犈′）的映射关系，犛和犛′分

别是问题Ｐｒｏｂｌｅｍ在粒层犌和犌′上的解，求解过程

用函数犺（）表示．在问题和粒层映射已知的情形下，

问题在较粗粒层犌′上的解其实可以通过两种途径

求得，一种是犛′＝犺（Ｐｒｏｂｌｅｍ（犌′）），即直接在犌′上

“从头求解”；另一种是先找出粒层关系犳和问题

Ｐｒｏｂｌｅｍ所决定的不同粒层上解之间的映射关系犳′，

然后求出犛′＝犳′（犛）．由于犌和犌′之间具有相对简

单的逻辑关系，我们希望通过犛′＝犳′（犛）重构出解比

从头求解更为高效．如何求得犳′是这个问题的关键．

图３　基于粒层切换的解的快速解重构机制

很多研究者已经关注到粒度层次切换问题，并

做了一些有意义的工作．Ｚｈａｎｇ和Ｚｈａｎｇ等人
［５９，８６］

提出的商空间理论较早研究了不同粒度空间上解之

间的关系．Ｚｈｕ和Ｈｕ
［８７］研究了使用集成学习方法，

在不同的粒度空间中训练基分类器，然后使用边缘

分布优化来衡量各个基分类器的重要性，最终实现

自适应地选择邻域粒度和组合．Ｈｏｂｓｓ和 ＭｃＣａｌｌａ

等人［８８８９］研究了粒度的转换，指出粒度具有两种含

义：聚合和抽象，类似于面向对象程序设计中的ＩＳＡ

和ＰａｒｔＯｆ关系．王国胤等人
［９０］综述了不同粒度下

粗糙集的不确定性，并讨论了不同知识粒度下粗糙

集的粗糙度和模糊度的变化关系；开展了确定性和

不确定性在不同粒层的转化规律研究［９１９２］．

３．２．３　多粒度联合计算

多粒度联合计算是指，将复杂问题的求解分配

到数据表示的多个粒度层次上成为子任务，各个粒

度层次上相对简单的功能协同起来，最终完成复杂

问题的求解．

多粒度联合计算的研究始于２０世纪９０年代．

Ｊａｎｇ
［９３］提出了基于自适应网络的模糊推理系统

ＡＮＦＩＳ，该系统使用５层神经元实现模糊推理，如

图４（ａ）对于只有两条 Ｔａｋａｇｉ与Ｓｕｇｅｎｏ类型模糊

规则的推理系统来说，每层中神经元的功能依次是

计算隶属度、ｔｎｏｒｍ、规范化的激活强度、内部活动

函数与激活强度的乘积、求和．Ｗａｎｇ和Ｓｈｉ
［９４］提出

了三值／多值神经网络 ＴＭＬＮＮ，构建了能够正确

处理三值／多值逻辑问题的神经元模型，并对其逻辑

特性进行了详细分析．由这种神经元构造的多层神

经网络能够用于表达处理任意的三值／多值逻辑推

理问题，图４（ｂ）是一个实现“异或”的例子．２０１３年

被 ＭＩＴ技术评论选为１０大突破性科技之首的深度

学习①，本质上就是多粒度联合计算．因为不管是使

用受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，

ＲＢＭ）
［９５］、自动编码器 （ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ）

［９６］，还是

使用其他的方法（如半监督嵌入［９７］），深度学习都遵

图４　多粒度联合计算的３个代表实例
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循如下的原则：使用无监督学习训练中间表示

层［９８］，然后再由若干较低层次组件抽象出高层次的

概念．

深度学习作为多粒度联合计算的一种范例，取得

了巨大的成功．最近Ｆａｃｅｂｏｏｋ研发的ＤｅｅｐＦａｃｅ面

部识别技术精准度为９７．２５％，接近普通人类９７．５％

的识别精准度①．

此外，与ａｇｅｎｔｓ团队组建相关的研究工作，都

可以借鉴到多粒度联合计算中来，因为可以将每

一个ａｇｅｎｔ看作是一个功能粒．Ｌｉｅｍｈｅｔｃｈａｒａｔ和

Ｖｅｌｏｓｏ
［９９］还提出了使用带权协同图组件将异构临

时ａｇｅｎｔｓ组成团队的方法，解决复杂团队组建中存

在的问题：单个ａｇｅｎｔ在团队中的功能预先不知道，

以及整个团队的能力依赖于ａｇｅｎｔｓ协同的方式且

超越单个ａｇｅｎｔ的功能．

４　使用粒计算处理大数据

４１　使用粒计算处理大数据的可行性分析

信息粒化旨在建立基于外部世界的、有效的、以

用户为中心的概念，同时简化我们对物理世界和虚

拟世界的认识，可以高效地提供“实用”的非精确

解［５０］．粒计算已经成为一种发展迅速的信息处理范

式［５２］．澳门大学陈俊龙
［１０］将粒计算列为驾驭大数据

的第一方法．

美国计算机研究协会计算社区联盟（ＣＣＣ）在

《ＣｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄＯｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓｗｉｔｈＢｉｇＤａｔａ》白皮

书②中给出了典型的大数据信息处理过程，包括：数

据获取与存储、信息提取与清洗、数据集成／聚集／表

示／查询处理、数据建模与分析和解释等阶段．在上

述大数据分析的各阶段中，都必须面对如下挑战：

（１）异质性和不完备性．数据具有不确定性，通

常与领域和具体应用相关．

（２）数据规模．数据的规模和增长速度一直都

是一个挑战．

（３）及时性．很多任务需要在规定时间内完成，

否则分析的结果就会失去意义．

（４）隐私保护．如何让数据在得到充分利用的

同时，又保证公民的隐私不受侵犯是大数据面临的

挑战之一．

（５）人工协同．虽然计算分析已经取得长足的

进步，但有时候人类可以轻松检测到某个模式，而计

算机算法却难以完成，因此大数据分析必须支持多

位专家协同决策．

表１分析了利用多粒度智能计算是否可以应对

大数据处理面临的挑战．

表１　粒计算应对大数据处理面临的挑战

挑战
粒计算是

否能解决
理由

不确定性 适合
通过粒度变换实现确定信息和不确定信息的

转换．

异质性 配合解决
通过不同类型粒数据模型对不同的非结构数

据（文本、音频、视频等）进行建模．

数据规模 适合
信息粒结构是对最细粒度原始数据的抽象概

要表示，大幅度降低了原有的数据规模．

及时性 可以

在具体应用需求提出之前，先建立起面向领
域的粒结构．由于数据规模的减小，必将提高
求解的时间效率．

隐私保护 适合

信息粒结构可以隐藏细节信息．隐私信息一

般是以最细粒度原始数据的形式存在；经过
粒化之后，在传输和处理过程中，规避了隐私
泄露的风险．

人工协同 可以

将领域专家的知识表示为人工信息粒，添加
到由原始数据产生的信息粒中，以及将领域
专家知识编码为高粒度形式化知识，这些都
可以作为大数据处理人工协同的方式．

通过表１可以看出，粒计算对于大数据处理中

面临的主要挑战均有着十分积极的作用．尤其是在

降低数据规模方面，很多粒计算的研究都认为使用

信息粒可以降低数据量，或者说可以实现数据压缩

（一般是有损压缩）［１００１０１］．Ｗａｎｇ等人
［１０２］研究了在

覆盖粗糙集中，通过引入“一致函数”的概念，进一步

得到基于覆盖的信息系统的同态，最终实现对数据

集的压缩．Ｐａｎｏｕｔｓｏｓ和 Ｍａｈｆｏｕｆ
［１０３］在对工业数据

的处理中，使用粒计算进行数据压缩和过滤．通过定

义两个粒之间的相容性，使用文献［５６］中提到的粒

化算法，即可实现对原始数据的压缩，同时还可以排

除噪声和不精确数据的影响．

在使用粒计算方法处理大规模数据集方面，已

经有了一些研究成果．如Ｙａｎｇ等人
［１０４］针对时空相

关性对云平台上的图大数据进行压缩后，再以数据

驱动的方式进行计算资源调度，在减小数据信息损

失的前提下，获得了更高的时间效率和资源利用率，

其中的压缩技术主要采用了聚类方法．Ｒｕａｎ等

人［１０５］使用模糊信息粒化方法先对时间序列进行粒

化，然后使用ＳＶＭｓ对粒化了的时间序列进行回归

分析和预测，提高了大规模时间序列分析的速度．根

据文中实验描述，其数据规模其实能在单个ＰＣ上

进行处理．

４２　粒计算代表模型在大数据处理中的应用

运用粒计算模型处理大数据，需要考虑的首要
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因素是计算复杂度，因为在大数据分析中对时间复

杂度的要求会更加苛刻；粒计算是模拟人类思维的

一种计算范式，所以要分析各个模型如何融入分析

者的主观性；大数据分析强调数据之间的关系，因此

要比较各个模型的粒结构（粒层之间的关系和粒层

内关系）表达能力；由于大数据的几个典型特征在具

体场合中不一定同时具备，因此分析各个模型对大

数据不同特征的适应性可以为模型选择提供建议．

此处我们尝试归纳５个粒化模型在大数据处理

中的优缺点及适用场合，见表２．

表２　粒计算的代表模型在大数据处理中的适用性

粒化方法
典型时间复杂性（狀为样例数，

犿为属性数，狊为分类数）
主观性表达方式

粒结构

表达能力

对大数据特性（巨量／异构／
高速）的适应能力

模糊信息

粒化
犗（狀×犾），犾为粒化的属性数 隶属度函数的设定 较弱

对巨量性适应能力较强，但对复杂关系

适应性较弱；宜与其他模型结合应用

粗糙集近似
犗（狀２×狊）或犗（狀×狊２）或犗（狀×狊×
（狊＋ｌｏｇ狀））

［１０４，１０６］

相容关系、相似关系或限制容

差关系等的定义
较强

已有针对大数据的增量式并行算法［１０７］，

适应性较强

商空间法
覆盖法：犗（狀２犿／犽），犽为每个覆盖下

的样例数目
划分方法的指定 强

对大数据的巨量性和复杂结构均有较

强适应能力

聚类粒化
ＫＭｅａｎｓ：犗（狋狊狀），狋为循环次数；

ＣＵＲＥ：犗（狀２）；
类别数目的指定 较强

多数的聚类算法容易并行化，对大数据

环境适应性强

云模型粒化
ＨＧＣＴ［１０８］：犗（狀×狊）

ＡＧＣＴ［１０８］：犗（狀２）

类别数的指定（ＨＧＣＴ）或概

念清晰度β的指定（ＡＧＣＴ）
较弱 算法复杂度较低，容易处理大规模数据

４３　大数据环境下的粒计算处理框架

针对大数据的特性，我们提出统一的大数据问

题粒计算解决框架，如图５所示．大数据的３Ｖ特性

在一轮中可以按如下的顺序处理：多样性→巨量性→

高速性（当然，有些数据本身不同时具有这３个特

性，需根据实际情况进行取舍）．

图５　大数据环境下的粒计算处理框架

（１）使用数据过滤和数据集成将分布式存储的

多样、异质数据进行转换、抽取、粒化，得到较为规范

的数据表，消除其中的不确定性．

（２）针对问题，使用粒计算“大伞”下的具体模

型和技术将原数据粒化为粒度大小合适的粒，降低

数据规模，并构建相应的粒层及各粒层上的结构．

（３）在其他机器学习方法的辅助下，对信息粒

进行数据挖掘或者机器学习．

（４）将用到的方法改造为分布式的、在线增量

学习的版本以满足大数据处理的及时性要求．

（５）在处理大数据中，粒度的自由切换，需要考

虑多个粒度层次上粒的分解与合并，还有相应解的

快速构建；对某些特定问题，需要同时考虑多个粒度

层次的信息，使用“跨粒度”机制求解问题．

（６）从整个处理过程中，可以发现原始数据是

否具有合适的粒度，为是否需要调整及如何调整原

始数据的产生或采集提供指导．

（７）借鉴深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）思想，将关

键的处理流程调整为多个层次，让具体参数（如粒的

大小和粒层次数）在学习中得到优化，从而优化最终

学习结果．

图５所示的框架与大数据处理流程（数据获取→

抽取／清洗→集成／表示→分析／建模→解释）之间有

明确的对应关系．右下角的箭头“数据源调控指示”

实际上是根据前一阶段的分析应用对数据粒度

（采集或产生的精确度和频度等）做出调整，对应于

“数据获取”；接着的“数据源选择与数据集成”对应

于“抽取／清洗”；“面向领域的粒化”对应于数据的

“集成／表示”；上方的“粒计算方法学模型＆其他机

器学习模型”和右上方圆角矩形内的“并行化／增量

式粒结构更新与问题求解”对应了“分析／建模”；由

８０５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



于信息粒本身就具备明确的语义，因此粒化和运用

挖掘／学习模型进行分析的过程都有明确“解释”．

接下来，介绍在图５所示的框架中，用圆角矩形

表示的３个主要环节．重点分析在每个环节中需要

解决的问题及可以采用的方法．

４．３．１　数据源选择与数据集成

大数据处理的第一个环节是要确认哪些数据对

于问题的解决可能会有帮助，哪些是与主题无关的．

麦肯锡认为这是大数据分析的３个关键挑战之一①．

大数据的原始形式一般具有“多样性”，包括语

法异构和语义异构．其中语法异构保持了数据的原

子性，仅仅是命名不同或者类型不一致，这种情况较

容易处理．语义异构则涉及数据粒度和数据类型等

多个方面的不同，需要仔细分析，然后用元数据来对

原始数据进行描述．例如视频数据，有的应用只需要

它的一些基本信息（如场景类别、时长等）．

对异构数据的处理方面，Ｐａｌ
［１０９］讨论了如何在

数据预处理阶段处理数据的异构性，提到的方法有

降维、数据浓缩（ｄａｔａｃｏｎｄｅｎｓａｔｉｏｎ）和数据封装

（ｄａｔａｗｒａｐｐｉｎｇ）．Ｐｅｄｒｙｃｚ
［６５］介绍了对于异构数据，

如何进行模糊聚类．作为大数据分析的准备阶段，数

据集成是必不可少的．关于数据集成的研究已经较

为成熟，读者可以参阅文献［１１０１１７］．

４．３．２　面向领域的粒化

利用粒计算方法研究大数据问题的非精确求

解，目的是将问题的输入从最细粒度原始数据转换

为信息粒表示，在保留数据中蕴含的信息和价值的

前提下，大幅降低数据量．

面向领域的粒化意味着在具体数据分析需求提

出之前，根据领域知识将原始数据先构建为多粒度

信息知识表达模型（ＭｕｌｔｉＧｒａｎｕｌａｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ／

ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＭＧｒＩＫＲ）．构建

ＭＧｒＩＫＲ的意义在于为一族解粒度粗细不同的问

题提供合适的计算输入．

粒化首先需要研究信息粒、粒层和整个粒结构

的表示，然后针对表示方法进行构建．

（１）信息粒的表示

借鉴商空间中对拓扑空间的表示方法，采用

三元组对信息粒进行形式化描述，即犐犌＝（犓犞犛，

犌犕，犞犕）．ＫＶＳ（ＫｅｙＶａｌｕｅｐａｉｒＳｅｔ）表示描述信息

粒的特征子向量，也可以称为键值对集合，即犓犞犛＝

｛〈犽犲狔１，狏犪犾狌犲１〉，…，〈犽犲狔狀，狏犪犾狌犲狀〉｝．狏犪犾狌犲犻表示信

息粒中名为犽犲狔犻的特征所取的值，犻＝１，２，…，狀．ＧＭ

表示该信息粒的粒度度量（ＧｒａｎｕｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ），即

信息粒的粗细程度．ＶＭ 表示该信息粒的价值度量

（ＶａｌｕｅＭｅａｓｕｒｅ）．

数据粒化从实例（ｅｘａｍｐｌｅｓ／ｉｎｓｔａｎｃｅｓ）粒化和

特征（ｆｅａｔｕｒｅｓ／ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ）粒化两个方向进行．特征

粒化主要指特征的筛选和组合，可以借鉴机器学习

中的核函数方法．实例的粒化可以采用数据挖掘的

聚类思想，即先确定一个信息粒层所包含的细粒度

数据间相似度的度量标准，然后对论域进行分割，使

得同一个信息粒内部各数据相似程度最大、不同信

息粒的数据间相似程度最小．

关于信息粒粒度度量ＧＭ 的表示，可结合已有

的粒度度量方法进一步研究．比如，Ｙａｏ
［１１８］提出的

粒度度量方法，即

ＧＭ（π）＝∑
犿

犻＝１

犡犻

犝
ｌｏｇ犡犻 ，

其中，π＝｛犡１，犡２，…，犡犿｝是对论域犝 的一个划

分，犡犻是犝 的子集．当粒度最细时，即每个粒为单点

集，有ＧＭ（π）＝０；当粒度最粗时，即整个论域为一

个粒，ＧＭ（π）＝ｌｏｇ｜犝｜．信息粒的粒度度量有助于

在问题求解过程中寻找合适的粒层，即粒度空间的

优化．

关于信息粒的价值度量ＶＭ，主要从粒度度量、

不确定性和领域知识３个方面确定：①信息粒的粒

度度量与数据分析需求适应度越高，价值越大；粒度

过粗或者过细的信息粒，其价值都会降低；②可以

采用信息论中信息熵和统计学中方差分析方法确定

信息粒的价值度量；③允许通过领域知识和专家经

验指定特定信息粒的价值度量．

（２）粒层的表示

粒层（Ｌａｙｅｒ）由基于某种粒化准则得到的所有

信息粒以及信息粒之间的关系构成．粒层可以形式

化表示为一个二元组，即Ｌａｙｅｒ＝（ＩＧＳ，ＩｎｔｒａＬＲ）．

其中，ＩＧＳ表示粒层中信息粒ＩＧ的集合（Ｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＧｒａｎｕｌｅＳｅｔ，ＩＧＳ），ＩＧＳ可表示为ＩＧＳ＝｛ＩＧ１，

ＩＧ２，…，ＩＧ犕｝；ＩｎｔｒａＬＲ（ＩｎｔｒａＬａｙｅｒＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ，

ＩｎｔｒａＬＲ）表示粒层中信息粒之间可能存在的关系，

如果信息粒ＩＧ狆与ＩＧ狇存在关系，那么，ＩｎｔｒａＬＲ可

表示为ＩｎｔｒａＬＲ＝｛犈｜犈＝（ＩＧ狆，ＩＧ狇），ＩＧ狆，ＩＧ狇∈

ＩＧＳ｝．

（３）粒结构的表示

ＭＧｒＩＫＲ中的粒结构是由不同粒化准则得到

的多个粒层、不同粒层中信息粒之间的相互关系以

９０５１８期 徐　计等：基于粒计算的大数据处理

① ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｃｋｉｎｓｅｙ．ｃｏｍ／ｉｎｓｉｇｈｔｓ／ｂｕｓｉｎｅｓｓ＿ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ／

ｍａｋｉｎｇ＿ｄａｔａ＿ａｎａｌｙｔｉｃｓ＿ｗｏｒｋ



及同一粒层中信息粒之间的相互关系构成的拓扑结

构．因此，粒结构的形式化表示类似于信息粒ＩＧ和

粒层Ｌａｙｅｒ，也可用元组形式表示粒结构（Ｇｒａｎｕｌａｒ

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＧＳ），即

犌犛＝ （犔犛，ＩｎｔｅｒＬＲ）．

其中，犔犛＝｛Ｌａｙｅｒ１，…，Ｌａｙｅｒ犿－１，Ｌａｙｅｒ犿｝表示犿

个粒层集合（ＬａｙｅｒＳｅｔ，ＬＳ），其中粒层Ｌａｙｅｒ犼是粒

结构中的一个粒层．ＩｎｔｅｒＬＲ（ＩｎｔｅｒＬａｙｅｒＲｅｌａｔｉｏｎ

ｓｈｉｐｓ，ＩｎｔｅｒＬＲ）表示某两粒层Ｌａｙｅｒ犼与Ｌａｙｅｒ犽的信

息粒之间的转换关系集，ＩｎｔｅｒＬＲ可表示为

ＩｎｔｅｒＬＲ＝ ｛狉狘狉（Ｌａｙｅｒ犼，Ｌａｙｅｒ犽）｝，

或者

ＩｎｔｅｒＬＲ＝

　｛狉狘狉（ＩＧ犼，ＩＧ
犽），ＩＧ犼∈ＩＧＳ犼，ＩＧ

犽
∈ＩＧＳ犽｝．

这里，狉表示粒层Ｌａｙｅｒ犼与Ｌａｙｅｒ犽中信息粒之间满

足的偏序关系，犼，犽＝１，…，犿．其中，狉可以是相邻

两粒层中信息粒之间的关系，也可是跨层的信息粒

之间的关系．

大数据的粒化就是参照信息粒、粒层和粒结构

的形式化表示，计算它们各自元组中的每个元素．

４．３．３　并行化／增量式粒结构更新与问题求解

大数据的“高速性”特征要求对其分析的速度要

快，采取的响应动作要及时．目前可用的技术方案主

要有并行化计算和增量式更新．其中并行计算包括

使用分布式并行计算平台、并行使用多核ＣＰＵ的

多个计算单元以及使用 ＧＰＵ进行协同计算等．增

量式更新则借鉴前文２．３．２小节提到的各研究成

果，当大规模数据集中少部分数据发生变动时，使用

增量更新的思想维护整个 ＭＧｒＩＫＲ以及修正基于

ＭＧｒＩＫＲ问题求解到的结果．

在保障大数据分析的及时性上，从信息粒更新

的及时性和问题求解的及时性两个方面进行分析．

（１）信息粒更新的及时性———多源异构粒结构

的动态更新

不失一般性，此处我们考虑复杂情况下（多源异

构动态数据流）粒结构的动态更新，其余的简单情形

类似可得．首先对各个数据源分别建立初始粒结构，

然后将各个初始粒结构依照一定的关系进行整合，

最终形成一个全局粒结构．

第一步，整合粒结构．首先形式化描述整合两个

粒结构犌犛犻＝（犔犛犻，ＩｎｔｅｒＬＲ犻）和犌犛犼＝（犔犛犼，Ｉｎｔｅｒ

ＬＲ犼）．可以定义一个逻辑运算，即定义一个二元映

射犳：犌犛×犌犛→犌犛，其中犌犛是整个问题论域，即粒

结构的集合，这个二元映射应该满足运算规则：

　犳（犌犛犻，犌犛犼）＝

（犳１（犔犛犻，犔犛犼），犳２（ＩｎｔｅｒＬＲ犻，ＩｎｔｅｒＬＲ犼））．

其中，二元映射犳１将两个粒结构的层次进行整合，

形成一个新的全局粒层；二元映射犳２将两个粒结构

进行重新整合，在粒层与粒层之间信息粒的关系集

的整合过程中，需要对不同粒层之间和同一粒层之

间信息粒转换的关系集进行整合，包括关系的合并、

删除与更新．

第二步，各个分量粒结构的动态更新．粒结构

的动态更新可以形式化为：犝狆犱犪狋犲犌犛（犌犛犻）＝

（犝狆犱犪狋犲犔 （犔犛犻），犝狆犱犪狋犲犚 （ＩｎｔｅｒＬＲ犻））．其 中，

犝狆犱犪狋犲犔 是粒层的动态更新方法，犝狆犱犪狋犲犚 是层

与层中信息粒关系集的动态更新方法．

第三步，全局粒结构的增量更新．通过每个数据

源的动态更新结果设计全局粒结构的更新方法，形

式化表示为

犝狆犱犪狋犲（ｇｌｏｂａｌ犌犛）＝犝狆犱犪狋犲（犝狆犱犪狋犲犌犛（犌犛１），

犝狆犱犪狋犲犌犛（犌犛２），…，犝狆犱犪狋犲犌犛（犌犛狀））．

多源异构粒结构的实时动态更新机制如图６

所示．

（２）问题求解的及时性———基于 ＭＧｒＩＫＲ求解

的适用问题类型分析

由于粒计算本身具有“非精确”的性质，因此它

并不能满足所有类型的大数据处理需求．针对合适

的问题类型，基于粒结构的计算可以加速求解过程，

保证及时性．确定哪些类型的大数据问题适宜采用

粒计算方法非常重要．此处，我们暂提出两类问题作

为例子．更多类型的问题可以在进一步的研究工作

中发现．

例１．　粒度空间寻优问题．采用优化理论描述

粒层选择问题，确定有效解的计算粒度，从而在最短

时间内获得有效解．

定义１．　解的有效性可以通过一个二元组来

定义犛狅犾狌狋犻狅狀犈犳犳犲犮狋犻狏犲狀犲狊狊＝（ＧＭ（犚），犜狌）．犚 是

计算的结果，ＧＭ（犚）是该结果的粒度度量，犜狌是时

限需求．如果一个解的ＧＭＧＭ（犚），并且获得这

个解的时间小于犜狌，则这个解具有有效性，称为有

效解．

为了从面向领域的粒结构中选择一个“合适”的

粒层进行计算，以降低计算的实际时空耗费，需进行

粒度空间寻优．粒度空间寻优就是在粒结构的犿 层

中找到这样的粒层Ｌａｙｅｒ犻：
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图６　粒结构动态实时动态更新

ＭａｘＧＭ（Ｌａｙｅｒ犻）

ｓ．ｔ．

ＧＭ（犚犻
·
·＝Ｓｏｌｖｅ（Ｌａｙｅｒ犻））ＧＭ（犚狌），

犜犻犜狌，１犻犿．

其中，犚犻、犜犻分别是在第犻层上求解的结果和所花费

时间．考虑如图７所示的问题．

Ｌａｙｅｒ３上的解粒度满足需求，但时间不能满足

时限约束；Ｌａｙｅｒ１上的解时间可以满足时限约束，但

粒度又太粗．这两个粒层上的解都不是有效解．在

Ｌａｙｅｒ２上的解同时满足了解的粒度要求和时限约

束，是有效解．

例２．　人机协同可渐进计算问题．在由人和计

算系统构成的决策系统中，如果由决策指导的行动

具有可拆分性、决策的计算可以逐步细化，且从当前

状态出发，更细化的解可用于指导下一步的行动，针

对这一类型的问题，可构建“抢先行动”和“边计算边

行动”的人机协同决策响应模型．

在相邻粒层，下层解是上层解的细化，记作

犚犻－１犚犻，每个解对应用户下一步采取的行动步骤

（ＡｃｔｉｏｎＳｔｅｐ，ＡＳ），记作犚犻→犃犛犻，并且整个决策对

应的行动犃具有可拆分性，记作

犃＝∑
犻

犃犛犻，犻＝１，２，…，狀．

　　根据行动的步骤数，确定狀的取值，也就是确定

了求解的阶段和并行粒度，然后从预先建立的面向

领域的粒结构中筛选出合适的狀个粒层，人机协同

可渐进求解问题模型如图８所示．

　　如果不采用人机协同渐进计算方式，那么Ａｃｔｉｏｎ

Ｓｔｅｐ１只能从狋３时间点开始执行，整个决策和行动的

最后完成时间会大幅度延后．

图７　选择合适的粒层，满足粒度度量需求和时限约束
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图８　人机协同决策响应模型

４４　粒计算应用于大数据处理的其他问题

在图５所示的大数据粒计算处理框架之外，还

有一些问题需要考虑．这些问题在基于粒计算的大

数据分析实际工作中，会直接影响到数据分析和决

策行为的效果．

（１）研究问题领域粒度层次的逻辑设计

对大数据所表示的领域信息进行粒度分析，确

定可能的粒度层次数目、各层次上信息粒的语义以

及根据领域知识能够断言的信息粒之间的相关关

系，这些是进一步构建和分析 ＭＧｒＩＫＲ的基础．这

一粒度分析阶段得到的结果及其质量直接影响后续

的大数据处理的准确性和效率．此项研究工作含有

较多的经验成分，可以借鉴数据库系统理论中模式

设计和软件工程中需求分析的理论和方法，制定问

题领域粒度层次的逻辑设计规范，以确保粒度层次

数目和信息粒语义等关键信息设置的科学性．

（２）多粒度大数据分析的实现技术

多粒度大数据分析理论模型的科学性和有效性

最终要通过实验来进行检验．由于目前大数据开源

平台的蓬勃发展，适用于不同应用场合的系统层出

不穷，为实验提供了很多选择．如何针对具体数据挑

选最适合于多粒度建模与计算的实验平台，并通过

各种参数和配置的调优，实现对特定粒计算模型的

最佳支持，是成功开展实验的关键．

（３）计算结果验证、评价和应用

粒计算是基于非精确数据表达的计算，在实验

阶段需要验证模型的正确性．常见的一种方法是使

用精确计算实现同样的分析需求，从而可以验证产

生自粒计算的非精确解的正确性．除此之外，我们还

可以考虑使用其他途径，如“形式化描述＋数学证

明”，或者借助于自动推理．

采用 ＭＧｒＩＫＲ进行大数据分析是因为它具备

如前文所述的一些优点（较高的时空效率、及时提供

有效解以及便于人工协同等），如何设计对比实验，

如何设置定性和（或）定量指标对这些性能进行评

价，也是值得考虑的问题．

大数据分析的结果需要应用到具体的决策支持

中才能体现其最终价值．这一环节的关键在于确认

分析结果的语义解释及该结果的使用方式，如指导

人的行动或者是作为其他软件系统的输入．

５　研究展望

归纳关于将粒计算应用到大数据处理的可能性

和模型框架等问题，未来的研究工作可以从以下方

面展开：

（１）研究大数据的粒化．重点针对大数据的“高

速性”和“巨量性”，继续对粒计算基本模型和算法开

展理论研究，获取更加快速的粒化方法．如前文表２

的分析，模糊集、粗糙集、商空间和云模型等各个具

体粒化模型的代表性实现方法具有不同的时间复杂

度．在降低粒计算模型的时间复杂度方面，已经有了

一些研究成果［１０６，１１９］．加快知识获取速度的一种常

用方法是增量式更新，近年来在粗糙集的增量式更

新方面已经有了一些很好的成果［１２０１２２］．

今后还需要继续研究满足大数据处理“高速性”

和“巨量性”需求的改进模型及其实现算法，例如研

究更加接近线性时间复杂度的粗糙集约简算法；继

续研究其他各个粒计算模型的增量式更新知识获取

方法，尤其是动态多数据源的粒结构增量更新方法．

（２）研究粒度空间优化、粒度层次切换和多粒

度联合计算这３种粒计算模式在大数据环境下的应

用．例如，除了４．３．３节提到的两个例子中介绍的问

题类型，还可以将例２的人机协同决策响应模型转

化成另外一种问题求解模型，即精度渐进求解模型：

从给出最粗粒度解开始，朝着更细粒度层次的方向

递阶进行计算，用户在任何时刻都可以获取到一个

当前可得的最细粒度解．这一计算模型的意义是在

保证及时性的前提下，获得有实用价值的非精确解．
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（３）研究和验证大数据环境下粒计算处理框架

（如图５所示）的指导作用．该处理框架考虑了在大

数据处理的各个环节中如何使用粒计算思想，同时

兼顾粒计算具体模型和数据挖掘／机器学习算法的

应用．可结合具体的领域背景和数据分析需求，将其

用于指导大数据分析的研究和实践，并且根据指导

的过程中发现的新问题使之得到修正和完善．

（４）研究粒计算处理大数据问题的并行实现方

法．紧密结合快速发展的ＩＴ基础设施和软件平台，

开发并行计算在大数据的粒计算方法分析中的加速

作用．对于数据可并行的计算密集型任务，研究粒计

算的ＧＰＵ＋ＣＰＵ高性能计算集群解决方案；对于

数据量巨大且数据整体关联性较强、并行性较弱的

问题，研究 Ｈａｄｏｏｐ、Ｓｐａｒｋ／Ｓｔｏｒｍ等开源平台上的

处理方法．

（５）结合具体应用背景，在科学研究和工程应

用中使用基于粒计算的大数据处理方法．例如在音

乐大数据的哼唱检索中，将每首歌曲以乐句或乐段

为信息粒表达为粒结构，再进行检索；在生态环境监

测和预警中，针对水质的连续性物理化学过程，在时

间、空间以及水质属性的取值等多个维度上应用多

粒度建模，高效计算下一时段指定位置的水质指标；

在大规模视频监控系统中，将监控录像按照场景分

类信息进行粒化后，组织成具有场景语义的粒结构，

从而实现监控视频的压缩存储和高效检索．这些具

体的研究工作将会不断丰富基于粒计算的大数据处

理这一方向的理论模型和技术手段．

６　总　结

大数据是当前信息技术研究的一个热点课题．

成功应对大数据带来的挑战、充分挖掘出其作为一

种资源的价值，需要多个领域的研究人员与从业人

员共同努力．本文分析了使用粒计算处理大数据的

可能性，提出一种基于粒计算的大数据处理框架，并

且综述了大数据和粒计算领域的相关研究基础．未

来需要开展的工作主要是结合具体的应用领域和分

析需求，参照本文基于粒计算的大数据处理框架，研

究大数据的 ＭＧｒＩＫＲ构建、演化以及基于大数据

ＭＧｒＩＫＲ的智能计算方法．

粒计算作为一种计算范式已经在智能信息处理

领域发挥了重要的作用，但将其应用于大数据分析

还处于起步阶段．本文着重梳理了粒计算对于大数

据处理的指导作用，希望对关注粒计算应用和大数据

处理技术的研究者能够提供一些有益的借鉴和帮助．

致　谢　评审专家提供了宝贵意见和建议，许昌林博

士和马希骜博士参加了本文的讨论，在些表示感谢！
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［３１］ ＬｉＰＰ，ＷｕＸＤ，ＨｕＸＧ．Ｍｉｎｉｎｇｒｅｃｕｒｒｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔｓ

ｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄｌａｂｅｌｅｄｓｔｒｅａｍｉｎｇｄａｔａ．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＴＩＳＴ），２０１２，３（２）：２９

［３２］ ＧｏｍｅｓＪＢ，ＧａｂｅｒＭ Ｍ，ＭｅｎａｓａｌｖａｓＥ，ＳｏｕｓａＰ．Ｍｉｎｉｎｇ

ＲｅｃｕｒｒｉｎｇＣｏｎｃｅｐｔｓｉｎａ Ｄｙｎａｍｉｃ ＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅ．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１４，２５（１）：９５１１０

［３３］ Ｒｅｄｄｙ Ｄｒ Ｔ Ｖ，Ｇｏｖａｒｄｈａｎ Ａ，Ｓｉｄｄａ Ｖ．Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｍｏｄｅｌｓｏｆｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇｏｖｅｒｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ：Ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙａｆｆｉｒｍａｔｉｏｎｏｆｓｔａｔｅｏｆａｒｔ．Ｇｌｏｂａｌ

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，１３（５）：

１９

［３４］ ＺｉｋｏｐｏｕｌｏｓＰＣ，ＥａｔｏｎＣ，ＤｅＲｏｏｓＤ，ｅｔａｌ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ

ＢｉｇＤａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌ，２０１２

［３５］ ＰａｎｏｓＬ，ＣｈｒｉｓｔｏｆＥ．Ｅｍｂｅｄｄｅｄａｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｆｏｒ

ｂｉｇｄａｔａ．ＩＥＥＥＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１３，３０（６）：３３３９

［３６］ ＭａｒｘＶ．Ｂｉｏｌｏｇｙ：Ｔｈｅｂｉｇｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｂｉｇｄａｔａ．Ｎａｔｕｒｅ，

２０１３，４９８（７４５３）：２５５２６０

［３７］ ＴｕｒｋＢｒｏｗｎｅＮＢ．ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓａｓｂｉｇｄａｔａｉｎｔｈｅ

ｈｕｍａｎｂｒａｉｎ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１３，３４２（６１５８）：５８０５８４

［３８］ ＢｅｄｉｎｉＩ，ＥｌｓｅｒＢ，ＶｅｌｅｇｒａｋｉｓＹ．Ｔｈｅｔｒｅｎｔｏｂｉｇｄａｔａｐｌａｔ

ｆｏｒｍｆｏｒｐｕｂｌｉｃａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎａｎｄｌａｒｇｅｃｏｍｐａｎｉｅｓ：Ｕｓｅ

ｃａｓｅｓａｎｄｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ２０１３．

ＲｉｖａｄｅｌＧａｒｄａ，Ｔｒｅｎｔｏ，Ｉｔａｌｙ，２０１３：１１６６１１６７

［３９］ ＬｅＱＶ，ＲａｎｚａｔｏＭＡ，ＭｏｎｇａＲ，ｅｔａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，

ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，

２０１３：８５９５８５９８

［４０］ ＫｉｍＴＫ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｕｔｕａｌｌｙｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｓｕｂ

ｓｐａｃｅｓｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｙｉｍａｇｅｓｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１９（４）：１０６７１０７４

［４１］ ＷｕＸ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｓｔｒｅａｍｉｎｇ

ｆｅａｔｕｒｅｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（５）：１１７８１１９２

［４２］ ＣｈｅｎＨ，ＣｈｉａｎｇＲＨＬ，ＳｔｏｒｅｙＶＣ．Ｂｕｓｉｎｅｓｓｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ａｎｄａｎａｌｙｔｉｃｓ：Ｆｒｏｍｂｉｇｄａｔａｔｏｂｉｇｉｍｐａｃｔ．ＭＩＳＱｕａｒｔｅｒｌｙ，

２０１２，３６（４）：１１６５１１８８

［４３］ ＺａｄｅｈＬＡ．Ｔｏｗａｒｄｈｕｍａｎｌｅｖｅｌｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ—Ｉｓｉｔ

ａｃｈｉｅｖａｂｌｅ？Ｔｈｅｎｅｅｄｆｏｒａｐａｒａｄｉｇｍｓｈｉｆｔ．ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＭａｇａｚｉｎｅ，２００８，３（３）：１１２２

［４４］ ＣｈｅｎＬ．Ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｖｉｓｕａｌｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，

１９８２，２１８（１２）：６９９

［４５］ Ｃｈｅｎ Ｌｉｎ． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ “ｇｌｏｂａｌｆｉｒｓｔ”ｏｂｊｅｃｔ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎ：Ａｎｔｅｒｉｏｒｔｅｍｐｏｒａｌｌｏｂｅ．ＣｈｉｎｅｓｅＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＬｉｆｅ

Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００８，２０（５）：７１８７２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（陈霖．“大范围优先”对象形成的神经关联：前颞叶．生命科

学，２００８，２０（５）：７１８７２１）

［４６］ ＰｅｉＪ．Ｓｏｍｅｎｅｗｐｒｏｇｒｅｓｓｉｎａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄｍｉｎｉｎｇｕｎｃｅｒｔａｉｎ

ａｎｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄａｔａｆｏｒｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＲｏｕｇｈＳｅｔｓ，ＦｕｚｚｙＳｅｔｓ，Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ，ａｎｄＧｒａｎｕｌａｒ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１３：３８４５
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［４７］ ＬｅｅＫＨ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｌｌｅｌｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈＭａｐＲｅｄｕｃｅ：Ａ

ｓｕｒｖｅｙ．ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＲｅｃｏｒｄ，２０１２，４０（４）：１１２０

［４８］ Ｔａｎ Ｗ，ｅｔａｌ．Ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｕｒｃｅｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｔｉｃｓ．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎｅｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１３，１７（５）：６２６９

［４９］ ＮａｋａｔｓｕｊｉＭ，ＦｕｊｉｗａｒａＹ．Ｌｉｎｋｅｄｔａｘｏｎｏｍｉｅｓｔｏｃａｐｔｕｒｅ

ｕｓｅｒｓ’ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｓｏｆｉｔｅｍｓｔｏｆａｃｉｌｉｔａｔｅａｃｃｕｒａｔｅ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４，２０７：

５２６８

［５０］ ＹａｏＹ Ｙ．ＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｂａｓｉｃｉｓｓｕｅｓａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｖｏｌ．Ｉ．Ａｔｌａｎｔｉｃ，ＮＪ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｔＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０００：１８６１８９

［５１］ ＭｉａｏＤｕｏＱｉａｎ，ＬｉＤｅＹｉ，ＹａｏＹｉＹｕ，ｅｔａｌ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ

ａｎｄＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２０１１（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（苗夺谦，李德毅，姚一豫等．不确定性与粒计算．北京：科

学出版社，２０１１）

［５２］ ＹａｏＪＴ，ＶａｓｉｌａｋｏｓＡＶ，ＰｅｄｒｙｃｚＷ．ＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ：

ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓａｎｄＣｈａｌｌｅｎｇｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒ

ｎｅｔｉｃｓ，２０１３，４３（６）：１９７７１９８９

［５３］ ＬｉＣｈａｏ，Ｚｈａｎｇ ＭｉｎｇＢｏ，ＸｉｎｇＣｈｕｎＸｉａｏ ＨｕＪｉｎＳｏｎｇ．

Ｓｕｒｖｅｙａｎｄｒｅｖｉｅｗｏｎｋｅｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓｏｆｃｏｌｕｍｎｏｒｉｅｎｔｅｄ

ｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０，３７（１２）：１７（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（李超，张明博，邢春晓，胡劲松．列存储数据库关键技术综

述．计算机科学，２０１０，３７（１２）：１７）

［５４］ ＱｉａｎＹｕＨｕａ．Ｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ ＭｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄＤａｔａ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｆｏｒＣｏｍｐｌｅｘＤａｔａ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ

ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｈａｎｘｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｔａｉｙｕａｎ，

２０１１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（钱宇华．复杂数据的粒化机理和数据建模［博士学位论文］．

山西大学计算机与信息技术学院，太原，２０１１）

［５５］ ＳｋｏｗｒｏｎＡ，ＷａｓｉｌｅｗｓｋｉＰ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｏｎｇｒａｎｕｌｅｓ．ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１１，４１２（４２）：５９３９５９５９

［５６］ ＰａｎｏｕｔｓｏｓＧ，ＭａｈｆｏｕｆＭ．Ａｎｅｕｒａｌｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌｉｎｇｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｃｏｎｃｅｐｔｓａｎｄａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，１６１：２８０８２８３０

［５７］ ＺａｄｅｈＬＡ．Ｔｏｗａｒｄａｔｈｅｏｒｙｏｆｆｕｚｚｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎ

ａｎｄｉｔｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎｈｕｍａｎｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ．Ｆｕｚｚｙ

ＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，１９９７，９０：１１１１２７

［５８］ ＹａｏＹＹ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａｔｉｏｎａｎｄｒｏｕｇｈｓｅｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２００１，１６（１）：

８７１０４

［５９］ ＺｈａｎｇＹａｎＰｉｎｇ，ＺｈａｎｇＬｉｎｇ，ＷｕＴａｏ．Ｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒａｎｕｌａｒｗｏｒｌｄｓ：Ａｑｕｏｔｉｅｎｔｓｐａｃｅ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ
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