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摘　要　大数据是需求驱动的概念．随着数据库系统的普及和因特网服务的扩张，企业或者个人可用的数据正在
膨胀，已有的技术很难满足大数据时代的数据分析需求，因此需要探索新的理论和方法来支撑大数据的应用．虽然
大数据的４Ｖ属性已经被广泛讨论，但是它们大多描述的仍然是大数据的表象，所以很难从中抽象出统一的数据格
式，因而进一步寻找可用于数据格式化的技术特征是必要的．面向于以分布式和流动性为主要技术特征的大数据
应用需求，文中以分布式数据流为数据表达载体，在此基础上设计对应的大数据分类模型和挖掘算子．同时针对大
数据的分类挖掘需要解决的关键问题来构建关键步骤对应的算法．理论上证明了文中给出的微簇合并技术和样本
数据重构方法的合理性．实验表明：文中提出的基于分布式数据流的大数据的分类模型及算法不仅能大幅度地减
少网络节点间的通讯代价，而且可以获得平均１０％左右的全局挖掘精度的提升（对比已有的典型算法ＤＳｍｅａｎｓ）；
虽然时间花费略高于ＤＳｍｅａｎｓ，但是两者在不同的数据容量测试下相差很小、且时间攀升趋势相当．
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１　引　言
大数据（ｂｉｇｄａｔａ）概念最早是在２０世纪８０年

代提出的，来自于《Ｎａｔｕｒｅ》２００８年推出的大数据专
刊，其强大的应用需求使之成为近年研究和应用的
焦点．特别是，大数据潜在的应用前景已经被许多国
家的政府关注，国家政府成为大数据技术的重要推
动者．例如：２０１２年，美国政府已经联合６个部门宣
布了２亿美元的“大数据研究与发展计划”；２０１５年
９月，中国国务院也印发了“促进大数据发展行动纲
要”．迄今为止，至少有３５个国家出台了相关的政策
或文件来支持大数据的发展．然而，虽然大数据的应
用价值及前景已经得到国家层面、学者及商界的广
泛认可，但是大数据作为新生事物，面对的技术问题
仍然很多，许多的理论和方法也亟待解决，研究远远
落后于应用的需求．

从研究角度看，目前出现的大数据概念可以大
致归纳为如下几个流派：（１）数据论．强调大数据的
核心是超大规模的数据集．典型观点来自于麦肯锡
报告：“大数据指的是大小超出常规的数据库工具来
获取、存储、管理和分析能力的数据集［１］”；（２）方法
论．强调大数据的核心是寻找新的分析方法．典型观
点来自于维克托的《大数据时代》著作：“大数据指不
用随机分析法（抽样调查）这样的捷径，而采用所有数
据处理的方法［２］”；（３）环境论．强调大数据必须结合
相应的应用领域或者应用环境才有意义．如目前广
泛讨论的社交大数据［３］、科学大数据［４］等；（４）特征
论．强调大数据应该具有独特的属性．如国际数据公
司（ＩＤＣ）认为大数据有４个主要特征，即４Ｖ属性［５］：
数据规模大（Ｖｏｌｕｍｅ）、数据聚集快（Ｖｅｌｏｃｉｔｙ）、数据
类型多（Ｖａｒｉｅｔｙ）、数据价值大（Ｖａｌｕｅ）．

这些研究从不同视角解释了大数据概念的内涵
和外延．特别是４Ｖ属性集中概括了它的主要特征．
然而，不容忽略的事实是目前大数据仍处于概念探
索的初级研究阶段，特别是基础性研究远远落后于
大数据概念的应用．我们通过中国知网，使用“大数
据”作为关键词能检索出３０多万篇文章，但是在限
定计算机或者自动化相关期刊下，只有６万多篇．就
是这１／５不到的文献绝大多数都是综述类的，专门
涉及大数据挖掘的基础理论和方法的文献很少．这
种“边研究边应用”的现状应该引起计算机及其相关
学科研究人员的重视，当然也为其提供了广阔的研
究空间．

事实上，大数据的４Ｖ属性给出的是大数据的
表象特征，很难进行形式化研究．因此，结合应用特
点找到更利于形式化抽象的技术特征可能是大数据
技术研究的一个很好的突破口．例如，社交大数据一
般是指来自于大型网站的网页数据，这样的数据不
像数据库中数据表那样具有单一的数据结构，而是
由结构化、半结构化及非结构化数据混合构成的，因
此数据结构的多样性可能成为社交大数据的主要技
术特征之一［２，５］．再如，许多科学大数据具有很高维
度的表达形式，表现出显著的高维性特征［４］．类似
地，图像、声音、视频等多媒体应用产生的大数据也
是典型的高维数据．还有，在一个网络监控系统中收
集的网络流量（ｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｆｆｉｃ）大数据，总是随着时
间在不断增长的，而且数据隐藏的知识模式也是在
动态流动中演化的，所以这类大数据就表现出典型
的流式数据特征［６］．类似地，电子商务网站采集的交
易大数据也是典型的流式数据．这样，既然从大数据
的４Ｖ属性出发很难进行数据的抽象表达，那么根
据应用特点来寻找某类大数据的技术特征、进而进
行形式化研究就是一条可行的技术路径．

以著名的电子商务网站ｅＢａｙ为例［１］．它每天要
处理ＴＢ级的数据流量，是典型的大规模数据．支持
这种大规模数据处理的硬件环境则是几百台的数据
服务器．硬件的分布性决定了数据收集是分布式的．
此外，每台数据服务器上处理的数据都是按照交易
时间来收集的，所以大数据的快速集聚属性对应着
技术上的数据流动性．同时，如果我们只关心交易数
据的话，那么这类大数据的数据结构是规范而简单
的．所以，像ｅＢａｙ这样的电子商务网站上收集的大
数据的主要技术特征就可以归纳为分布性和流动
性，因而我们可以针对分布式和流动性为技术特征
的大数据来进行相关的挖掘方法研究，且具有很好
的理论和应用价值．

从概念演化角度上说，本文关注的这类大数据
是目前已经出现的“流式大数据”［６］及“分布式大数
据”［７］等概念的自然延伸．从应用价值上说，抽象出
的分布式和流动性的技术特征在许多大数据的应用
环境中存在．除了上面提到的电子商务网站的交易
大数据外，分布式和流动性的大数据环境也可能发
生在网络流量监控、传感器网络以及股票交易、银行
业务、商品销售等交易系统中．

本文重点聚焦在具有典型的分布式和流动性技
术特征的大数据的分类挖掘问题上．相比传统的分
类挖掘技术，这类大数据的分类挖掘隐含着许多挑
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战性的问题．首先，传统的分类挖掘方法以单一学习
样本集为基础，而大数据的分布式收集特性决定分
类学习需要分布式进行，因而对应的分布式学习策
略和方法需要研究；其次，动态流动的流式大数据和
传统数据库存储的静态数据有显著的不同，不可能
一次性将所有数据存储起来再进行离线式的挖掘，
必须探索在线实时的收集技术和随时间变化的增量
式的挖掘方法；最后，传统的分类挖掘技术对学习样
本集要求较高，而分布式、流式大数据的分类挖掘需
要多节点、多步骤协同处理，很难保证学习样本集的
纯度，所以必须针对这类大数据的挖掘特点来探索
鲁棒性能好的分类技术．因此，面向于这类分布式的
数据收集和随时间的数据流式聚集的大数据中的分
类挖掘问题，需要集成化的技术和创新性的理论和
方法来解决．

大数据的分类挖掘系统是一个多步骤协作工作
的系统．既有节点级的局部分析处理、又有全局性的
模式发现，而且不同的阶段所要解决问题的侧重点
也不同．例如：面对潜在的快速流动、随时间不断集
聚的流式大数据，局部节点处理应该更强调处理的
实时性和高效性．而全局的分类模式挖掘最主要的
任务就是构造可以全局共享的分类器，所以更应该
注重模式的预测能力和抗干扰性等．因此，应该根据
不同的挖掘阶段需求来研究对应的理论和方法，形
成技术集成化、方法系统化的解决方案．毋庸讳言，
目前在大数据或者分布式数据流（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍ）挖掘研究上还是以单一技术为主（如单独使用
基于距离的分类模型［８］、基于频度挖掘的方法［９１０］），
对于整体的解决方法研究还不够．

简言之，本文将重点关注具有分布式和流动性
技术特征的大数据的分类挖掘问题，针对主要阶段
的技术需求来探索有效的解决策略，通过研究对应
的方法、并集成它们形成一个系统化的解决框架．主
要工作归纳为：借助于分布式数据流的数据形态来
刻画这类以分布式和流动性为主要技术特征的大数
据；在此基础上设计一个适合于这类大数据的分类
挖掘模型；针对模型中的主要挖掘算子进行算法设
计，并在理论和实验上评估这些算法的有效性．

２　相关工作
流式大数据的挖掘已经得到广泛关注，其中作

为基础性的数据流挖掘（ｄａｔａｓｔｒｅａｍｍｉｎｉｎｇ）已经
成为数据挖掘研究中的一个活跃分支．数据流挖掘

成果最多的是单数据流挖掘方法，其中增量式挖掘
被广泛关注［１１］，成为动态挖掘随时间流动的流式数
据的有效方法．滑动窗口（ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ）被认为是
解决数据流中动态知识发现问题的基本技术之一，
它使得潜在无限数据流中的知识发现问题能够通过
有限容量的数据窗口的叠加处理来解决［１２１３］．经过
十余年的研究，（单）数据流挖掘已经积累了许多丰
富的研究成果，它们构成了本文研究工作最基本的
理论和技术基础．

为了高效地解决数据流挖掘问题，数据流的分
布式挖掘研究出现．２００７年，Ｐａｒｔｈａｓａｒａｔｈｙ等人［１４］

给出了数据流的分布式挖掘需要面对的主要问题及
对策，是较早地、比较全面地介绍数据流的分布式挖
掘技术的文献之一．他们的一个重要观点是：有效地
利用有限的计算机处理资源来解决潜在无限数据的
知识发现问题，必须寻找到一个代价与精度平衡的
分布式（而不是集中式）解决方案．Ｂｈａｄｕｒｉ等人［１５］

则从性能优化的角度说明了数据流的分布式挖掘需
要综合考虑分布式计算、内存缓冲及节点交互代价
等问题．他们也设计了一个层次式的数据流的挖掘
构架，即挖掘系统有若干局部节点和１个中心节点
构成，通过局部节点的并行挖掘形成初级模式、中心
节点再生成全局性的知识模式．这些研究，特别是代
价与精度平衡的挖掘思想，也是本文挖掘模型设计
时需要重点考虑的问题．

当然，数据流的分布式挖掘关注的主要还是如
何利用分布式并行技术来解决大容量的（单）数据流
的知识发现问题．事实上，随着基于网络的计算机应
用系统的普及和壮大，多节点独立数据集聚但逻辑
上关联的多数据流成为另一重要的数据形态，即分
布式数据流．诚然，目前关于分布式数据流挖掘的大
多数文献还主要集中在关键科学问题及解决对策的
研究上，但是随着科学问题越来越清晰，近年也出现
了一些相关的挖掘构架及方法的讨论．２０１２年，
Ｇｕｅｒｒｉｅｒｉ等人［８］提出了一个分布式数据流的挖掘算
法ＤＳｍｅａｎｓ．它的挖掘工作分成局部聚类、模式传
输和全局聚类等３个关键步骤，是典型的层次式的
分布式数据流挖掘构架．在ＤＳｍｅａｎｓ的局部及全
局聚类中都使用了典型的无监督学习算法犽ｍｅａｎｓ．
但是，为了适应不同节点、不同时间段上不同数据流
的容量波动情况，在全局节点聚类之前先根据局部
节点的聚类结果来动态地调整全局类簇的数目．
２０１４年，Ａｎｃｅａｕｍｅ等人［１６］设计了多数据流的分布
式数据评估算法ＡｎＫＬｅ，很好地解决了多节点并行
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检测数据分布变化的问题．２０１４年，Ｃｅｓａｒｉｏ等人［９］

则面向于分布式数据流的频繁项目集挖掘问题构建
了一个分布式多节点的挖掘构架，并设计了对应算
法来实现该构架的关键操作．本文工作借鉴了这些
分布式数据流的挖掘构架和方法．

简言之，分布式数据流挖掘是数据挖掘及其数
据流挖掘技术研究的自然延伸和发展，目前的研究
主要以算法设计为主．然而，面对日益增长的大数据
需求，系统化地研究大数据的挖掘构架及其相关构
架下的核心挖掘模型及算法成为一个必须面对的问
题．从这个意义上讲，分布式数据流可以为许多应用
环境的大数据提供一种数据组织的理想模型，而分
布式数据流的挖掘算法可以作为解决大数据挖掘的
核心技术之一来使用．

事实上，随着大数据概念的日益升温，一些学者
或者研究机构也开始尝试性探索大数据中的知识挖
掘问题．２０１２年，Ｌｕｏ等人［７］认为大数据的挖掘需
要在不同处理阶段研究不同的算法，并且针对一些
关键步骤设计了相应的算法．２０１３年，Ｗｕ等人［１７］

从数据挖掘观点讨论了大数据分析问题，并且基于
数据驱动策略探讨了大数据挖掘中的核心问题，并
设计了一种大数据挖掘的体系构架和核心模型．
２０１４年，孙大为等人［６］认为大数据有批量和流式处
理两种数据形态，并对大数据流式计算中的关键技
术进行了较为系统地分析．

大数据挖掘也是一个代价与精度的平衡优化问
题，其中在合理的通讯代价下提升分布式挖掘的精
度是关键的科学问题之一．减少通讯代价的主要策
略是节点间共享统计数据（而不是实时传输原始数
据）［７，１７］．２００８年，Ｍａｓｕｄ等人［１８］提出了一种在数据
流中挖掘微簇（ｍｉｃｒｏｃｌｕｓｔｅｒ）模式的思想，即在对
一个数据流执行聚类算法后抽取每个簇的点数、均
值等统计值形成所谓的微簇模式．２０１１年，Ｋｒａｎｅｎ
等人则将微簇类似的数据统计信息设计成一种
ＣｌｕｓＴｒｅｅ的树结构，随着时间增长来维护它［１９］．以
上两个工作都是面向于单数据流挖掘的．一个直接
面向于分布式数据流挖掘的相关方法来自于Ｗａｎｇ
等人［１０］２０１１年的工作．它们设计了一个分布式数据
流的频繁项目集挖掘框架，并通过维护数据概要
（ｄａｔａｓｙｎｏｐｓｉｓ）来实现节点间的信息交流，其中的
数据概要模式和本文讨论的微簇模式的思想是一致
的．由于微簇挖掘生成的是数据的统计概要，所以对
于分布式数据流分类挖掘来说，它可能是局部模式
挖掘的理想解决方法之一．这是因为传输微簇模式

能有效地减少节点间的数据通讯代价（相比原始数
据）、进而能有效地避免有限的网络带宽可能造成的
通讯瓶颈问题．微簇挖掘及其相关技术是本文局部
模式挖掘方法的主要技术支撑．

虽然微簇挖掘在局部节点是有效的，但是由于
微簇模式缺乏足够的预测能力，即对未知数据的分
类能力，所以作为全局模式是不合适的．事实上，在
分布式数据流分类挖掘中，虽然数据是在局部节点
分散收集的，但是分散在局部节点的数据流是相互
关联的，所以发现全局分类器以用于多节点共享和
预测是分布式、流式大数据的分类挖掘的主要任务
之一．此外，由于分布式挖掘要经过局部模式挖掘和
数据传输才能进行全局模式挖掘，所以多步骤的处
理可能导致数据质量的下降，因此全局模式的选择
和设计也必须考虑抗噪性能．基于以上两点，考虑到
集成学习技术具有很高的预测能力和更好的鲁棒性
能［２０］，所以本文将借鉴已有的集成学习技术，研究
适合于分布式、流式大数据的分类挖掘需求的集成
分类方法．集成分类技术的研究相对比较成熟，可以
借鉴的成果也较多［２０２１］．

３　大数据的分类模型
给定训练数据集犜和类标识集合犆，分类学习

就是从犜中学习出一个分类器，而分类算法则是构
建这种分类器的过程描述．然而，流式大数据中的分
类学习的训练数据集是随时间动态收集的，所以分
类器的学习必然是一个动态的演化过程．此外，传统
机器学习的分类算法强调挑选出的训练集的质量，
而且认为完整的分类学习需要通过正例集和负例集
来学习．即使是在数据流或者分布式数据流的相关
研究中，也不乏关于基于抽样技术或者基于负例学
习方法的研究［２２］．然而，在大数据的概念下，数据抽
样和负例生成技术都不被推荐［２］．事实上，面对庞大
而快速流动的大数据，挑选高质量的训练样本数据
集是不现实的，同时实时地构造出合适的负例样本
集也是困难的．

大数据的挖掘首先要解决被分析数据的形式化
表达问题．如前所述，泛泛而谈的大数据概念隐含着
形态各异的数据格式，很难统一地进行规范化描述．
然而，如果只关心这类具有统一逻辑视图的、多节点
分布式采集的、随时间流动增长的数据形态，那么这
类大数据可以借助于已有的（同构）分布式数据流的
概念来完成数据的格式化抽象［８，１５］，形成可用于分
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析的规范化数据形态．
定义１（分布式数据流）．　给定：时间序列犜＝

〈狋１，狋２，…，狋犻，…〉，数据维度犱和节点数狀．一个分布
式数据流被定义为：犛＝｛犛１，犛２，…，犛狀｝，其中每个
犛犽（犽＝１，２，…，狀）是一个单数据流，是在犜上采集
的多维数据元组序列犛犽＝〈狉１，狉２，…，狉犻，…〉，狉犻＝
（狉１犻，狉２犻，…，狉犱犻）．

对于以分布式和流动性为主要技术特征的大数
据的分类挖掘而言，定义１中界定的数据形态可以
作为训练样本的收集模型来使用．例如，在诸如网络
流量监测、电子商务交易等系统中，可以使用这样的
数据模型来收集对应的训练数据．

事实上，随着收集时间点的增长，训练用的样本
数据在不断地集聚，当然隐藏的知识模式也在发生
变化．因此，流动性大数据的分类挖掘目标之一就是
随着时间变化来及时更新分类器．然而，如果采用点
到点的模式挖掘策略的话，即在每个收集点都进行
分类器更新，虽然实时性很好，但是对于快速流动的
流式大数据来说是不现实的．因此，本文将探索块到
块的模式挖掘策略，即以数据块为单位来进行分类
器的更新．这样，我们就需要改进传统的滑动窗口技
术．定义２给出的历史窗口概念可以帮助解决这个
问题．

定义２（历史窗口）．　给定：时间序列犜＝〈狋１，
狋２，…，狋犻，…〉和它上的一个数据流犛＝〈狉１，狉２，…，
狉犻，…〉．设狋犻，狋犽∈犜，犻＜犽，则犎犽＝［狋犻，狋犽）被称为犛
在犽上的历史窗口，犽被称为一个挖掘点，同时在
犎犽内收集的数据犮犺狌狀犽犽＝〈狉犻，狉犻＋１，…，狉犽－１〉则被称
为该历史窗口的数据块．对于一个分布式数据流来
说，约定所有的节点都使用相同的挖掘点序列，而且
在任意一个挖掘点犽上，所有的局部节点都使用相
同的历史窗口．

对每个局部节点来说，它们的主要任务就是挖
掘局部模式，所以局部模式的表达是首先要解决的
问题．面向于分布式、流式大数据的层次式挖掘构
架［８９］，局部节点需要实时地维护自己的局部模式、
并将它们传递到中心节点，因此数据传输量与局部
模式的表达形式有直接的关系．当然是表达越紧凑
越好．同时，由于局部模式最终要用于全局模式的学
习，所以我们在选择局部模式表达形式时也需要考
虑它的可恢复性，即利用它恢复全局学习样本数据
的能力．基于这些考虑，本文在借鉴了已有的微簇
（ｍｉｃｒｏｃｌｕｓｔｅｒ）挖掘研究成果的基础上，根据大数
据的分布式和流动性的技术特点及其分类挖掘的需

求，设计了定义３的微簇结构．与已有的相关研究相
比［１８］，定义３通过增加平方和等统计变量来提高微
簇的表达能力和微簇之间操作的方便性，同时也根
据后面分类算法的需要增加了类标识项．

定义３（微簇）．设犱维的数据集犡＝｛狓１，
狓２，…，狓狀｝，其中狓犻＝（狓１犻，狓２犻，…，狓犱犻），则它对应的
微簇结构由一个５元组犕＝〈狀，犮，狊，犱，犳〉定义：

（１）犕．狀：数据个数（本例就是狀）．
（２）犕．犮：中心点或称为均值，即

犕．犮犼＝∑
狀

犻＝１
狓犼（ ）犻狀，犼＝１，２，…，犱 （１）

（３）犕．狊：平方和统计（为防止溢出被开方），即

犕．狊犼＝∑
狀

犻＝１
（狓犼犻×狓犼犻槡 ），犼＝１，２，…，犱（２）

（４）犕．犱：方差统计值，即

犕．犱犼＝∑
狀

犻＝１
（狓犼犻－犕．犮犼）（ ）２ 狀，犼＝１，２，…，犱（３）

（５）犕．犳：数据集的类标识．
定义３的微簇结构能够满足分布式、流式大数

据的局部模式的紧凑型和可恢复性要求．这是因为
一个微簇对应的是一个原始数据簇的统计信息，因
而要比原始数据容量小得多，而且合适的统计信息
要比更抽象的分类器（如Ｃ４．５等）更有利于全局学
习数据样本点的恢复．

值得注意地是，微簇作为全局模式是不合适的．
事实上，分布式、流式大数据的全局模式应该是对分
布在多个节点的局部流动数据的共性归纳，而且主
要任务是能够对流动的未知类别的数据进行分类预
测，为分布式的多节点的流式数据提供共享的预测
模型．很显然，微簇模式不具备这样的预测能力．因
此，作为最终的知识模式，全局模式需要预测能力更
强的知识模式形式．集成分类器具备这些优势，因此
本文将研究对应的集成分类器方法来实现分布式流
式大数据的全局模式挖掘．

简言之，面对复杂的分布式、流式大数据分类问
题，本文将研究、改进、集成多种技术方法，其中包括
上面提到的块到块的增量式更新策略、局部的微簇
挖掘方法和全局的集成学习技术等．图１给出了一
个从原始数据流到局部模式再到全局模式的增量式
的挖掘过程示意．

在图１中，包含３个局部节点和１个中心节点，
通过网络形成一个层次式的大数据挖掘构架．局部
节点主要负责本节点的流式数据的收集和局部挖
掘、中心节点则负责全局模式的挖掘．给定一个挖掘
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图１　分布式、流式大数据的挖掘流程示意

时间点狋，分类挖掘的任务就是利用狋时刻的时间窗
口来将局部的微簇模式和全局的集成分类器更新到
狋时刻的（当前）状态．

如图１所示，一个大数据的分类挖掘有３个相
对独立的阶段：

（１）局部挖掘，即在每个局部节点依据定义１
的数据模型来收集当前数据块犮犺狌狀犽狋，然后利用
犮犺狌狀犽狋对上一个挖掘点所维护的局部微簇模式进行
增量式更新、形成新的（当前）微簇模式．

（２）模式传输，即当一个局部节点的微簇模式
更新完成后就通过网络把它传送到中心节点．

（３）全局挖掘，即当所有局部节点的当前微簇
模式都被成功地送到中心节点后，中心节点就进行
全局集成分类器的学习，将全局模式更新到当前
状态．

基于上面的定义和分析，定义４给出了对应的
大数据的分类挖掘模型．

定义４（大数据分类模型）．　具有分布式和流
动性为主要技术特征的大数据的分类模型定义为
犕＝〈犜，犇，犗，犘〉，其中：犜＝〈狋１，狋２，…〉是收集数据
的时间点序列；犇＝｛犛１，犛２，…，犛狀｝是依据犜在局部
节点上收集的狀条局部数据流组成的分布式数据
流，是数据挖掘的数据源；犗是对犇的操作算子集，
需要相应的算法来实现；犘是全局分类器，是学习的
最终结果．给定挖掘点狋∈犜，具有分布式和流动性

为主要技术特征的大数据的分类模型通过如下的操
作来层次式构造：

（１）局部挖掘器，包含如下操作：
①犮犺狌狀犽犿犪犽犲狉：犇→｛犮犺狌狀犽１，犮犺狌狀犽２，…，

犮犺狌狀犽狋，…｝．按照预先设定的挖掘点来收集窗口数
据，犮犺狌狀犽狋被称为当前数据块．

②犿犻犮狉狅犮犾狌狊狋犲狉犪犫狊狋狉犪犮狋狅狉：犮犺狌狀犽狋→｛犿１，犿２，…，
犿犽｝．负责从当前数据块中挖掘出微簇集｛犿１，
犿２，…，犿犽｝．

③犿犻犮狉狅犮犾狌狊狋犲狉犿犪犻狀狋犪犻狀犲狉：｛犕狋－１；犿１，犿２，…，
犿犽｝→犕狋．利用当前的微簇集来增量式更新上个
挖掘点存储的微簇集犕狋－１，得到当前挖掘点的微簇
集犕狋．

（２）全局挖掘器，包含如下操作：
①犿犻犮狉狅犮犾狌狊狋犲狉狆狅狅犾：｛犕狋｝→狆狅狅犾．在中心节

点，设置内存缓冲池狆狅狅犾以收集所有局部节点发送
来的局部微簇集．

②狊犪犿狆犾犲狉犲犿犪犽犲狉：｛犕狋｝→犛狋．将当前微簇集
转换成全局学习样本集犛狋．

③犲狀狊犲犿犫犾犲狌狆犱犪狋犲狉：｛犈狋－１；犛狋｝→犈狋．利用样
本集犛狋来增量式更新上个挖掘点的全局集成分类
器犈狋－１，得到当前集成分类器犈狋．

定义４的模型系统化地界定了具有分布式和流
动性为主要技术特征的大数据的分类挖掘系统的主
要功能需求及需要探索的主要挖掘操作算子．

（１）在局部挖掘器中，基本的操作算子包括当
前数据块的获取、局部微簇模式挖掘以及局部微簇
模式的更新维护等操作．即：按照块到块的挖掘技
术，通过调用局部挖掘器，在一个新数据块到达后，
可以实现局部微簇模式的增量式更新．

（２）在全局挖掘器中，基本的操作算子涉及到
局部微簇模式的（缓冲）存储、全局训练样本数据的
生成（恢复）以及全局集成分类器的更新维护等操
作．即通过集成学习技术，当一个历史窗口的所有节
点的局部模式到达中心节点后，通过触发全局挖掘
器可以实现全局模式的增量式更新．

当然，在定义４模型中的挖掘操作算子需要通
过设计对应的算法来实现，并且它们构成了分布式、
流式大数据分类挖掘目标对应的核心算法，因此本文
接下来的主要工作就是设计和分析这些核心算法．

４　算法设计和分析
本节将对定义４分类挖掘模型中的关键操作算
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子进行算法设计．主要的算法包括：在局部节点中的
微簇抽取和增量式微簇维护算法；在中心节点中的
学习样本数据重构和集成分类算法．
４１　局部节点的微簇抽取算法

当一个局部节点的当前数据块被收集完成后，
接下来的工作就是对其进行微簇挖掘．首先，要对当
前数据块进行类簇划分．考虑到大数据的分类挖掘
特点，可能存在类标识不全的情况，所以使用经典的
无监督学习算法犽ｍｅａｎｓ进行聚类．然后，对聚类得
到的每个簇进行微簇抽取．这个工作主要是依据定
义３描述的微簇结构对每个类簇的数据进行对应的
统计值抽取．算法１给出了在局部节点中抽取微簇
模式的过程描述．

算法１．　犿犻犮狉狅犮犾狌狊狋犲狉犪犫狊狋狉犪犮狋狅狉．
输入：当前挖掘时间点狋；在狋时刻获得的数据块犇；数

据维度犱；微簇个数犽
输出：在狋时刻的微簇集合犕
１．ｄｉｖｉｄｅ犇ｉｎｔｏ犽ｃｌｕｓｔｅｒｓ犆ｂｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ犽ｍｅａｎｓ；
２．ＦＯＲｅａｃｈ狆∈犆
３．狆．狀←｜狆｜；
４．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犱
５． 狆．犮犻←∑狇∈狆狇（ ）犻 狀；

６． 狆．狊犻←∑狇∈狆狇犻×狇槡 犻；

７． 狆．犱犻←∑狇∈狆（狇犻－狆．犮犻）（ ）２ 狀；
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．狆．犮←（狆．犮１，狆．犮２，…，狆．犮犱）；
１０．狆．狊←（狆．狊１，狆．狊２，…，狆．狊犱）；
１１．狆．犱←（狆．犱１，狆．犱２，…，狆．犱犱）；
１２．ｆｌａｇ狆．犳ｗｉｔｈｔｈｅｍｏｓｔｌａｂｅｌｉｎｉｎｓｔａｎｃｅｓｏｆ狆；
１３．ｉｎｔｅｇｒａｔｅ狆．狀，狆．犮，狆．狊，狆．犱ａｎｄ狆．犳ｉｎｔｏｍｉｃｒｏ

ｃｌｕｓｔｅｒ犿；
１４．犕←犕∪｛犿｝；
１５．ＥＮＤＦＯＲ
１６．ｒｅｔｕｒｎ犕．
算法１中的步骤１是使用犽ｍｅａｎｓ进行聚类，

其时间复杂度为狅（犾×犿），其中犾和犿是寻找最优
划分簇的迭代次数和被挖掘的数据点大小［８］．步
骤２～１５是实现微簇模式的构建，它的时间复杂度
是犗（犽×狀），其中犽和狀分别是犽ｍｅａｎｓ挖掘出的类
簇数目和每个簇中数据点的平均大小．很显然，上面
的犿＝犽×狀，所以算法１的时间复杂度由犽ｍｅａｎｓ
算法的时间复杂度决定．

此外，算法１的内存空间占用情况是：除了
犽ｍｅａｎｓ执行所必须的内存空间外，算法１的主要
额外空间是为犽个簇对应的微簇统计信息提供内存

的数据结构．按照定义３，每个微簇结构只需要５个
数值级别的存储空间．因此，相对于传统的聚类算法
犽ｍｅａｎｓ，算法１只有很少的额外时间花费和空间
消耗．
４２　局部节点的增量式微簇维护算法

随着挖掘时间点的变化，一个局部节点维护的
微簇集合需要及时更新来适应数据的变化．依据
图１所示的增量式方法，局部节点的微簇维护意味
着：利用当前数据块获得的微簇集合犕，对上次挖
掘点维护的微簇集合犕进行增量式更新．

值得注意的是，作为局部节点的局部模式，一个
节点上维护的微簇模式中的微簇数目必须适当加以
控制，不能随着时间的增长无限制地膨胀．这可以通
过设置一个阈值参数犔来加以控制．当增量式更新
导致微簇数目超过犔时，就需要进行微簇合并．因
此，两个微簇的合并操作应该作为一个基本操作来
加以研究，其中一个重要的问题就是如何在一个微
簇集合中寻找两个最佳的微簇进行合并．

考虑分布式大数据的特点，我们采用“方差和最
小”作为寻找最佳合并簇的标准．即：给定一个微簇
集合犕，被选择的用于合并的两个微簇犿１和犿２需
要满足

ｍｉｎ∑
犱

犻＝１
狌狀犻狋犲（犿１，犿２）．犱犻｜犿１，犿２∈｛ ｝犕 （４）

其中：．犱犻是一个微簇的方差的第犻个维度值；
狌狀犻狋犲（犿１，犿２）代表犿１和犿２合并后的微簇．

由于微簇并不是直接保存数据点，所以合并后
的微簇模式不能通过定义３直接获得．唯一的方法
就是从两个待合并的微簇推导出合并后的微簇的统
计值．定义５给出了对应的计算方法．

定义５（微簇的合并操作）．　给定两个犱维的
微簇犿１和犿２，假如它们有共同的类标识，那么它们
可以通过一个被称为合并的运算狌狀犻狋犲（犿１，犿２）合
并成一个新的微簇，记为犿３＝狌狀犻狋犲（犿１，犿２），则犿３
的统计值计算如下：
犿３．狀←犿１．狀＋犿２．狀 （５）
犿３．犮犻←犿１．狀×犿１．犮

犻＋犿２．狀×犿２．犮犻
犿３．狀 （６）

犿３．狊犻←（犿１．狊犻×犿１．狊犻＋犿２．狊犻×犿２．狊犻槡 ） （７）
犿３．犱犻←犿１．狊

犻×犿１．狊犻＋犿２．狊犻×犿２．狊犻
犿３．狀 －　　　　

２×犿３．犮犻×犿１．犮
犻×犿１．狀＋犿２．犮犻×犿２．狀

犿３．狀 ＋
犿３．犮犻×犿３．犮犻 （８）
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犿３．犳←犿１．犳 （９）
定理１．　设犿３＝狌狀犻狋犲（犿１，犿２），则微簇犿３的

统计值可以通过定义５的式（５）～（９）计算出，且计
算结果正确反映合并前的数据分布．

证明．　不失一般性，假设犿１和犿２是一维的，
且对应的原始数据集分别为犮１＝｛狓１，狓２，…，狓狆｝和
犮２＝｛狔１，狔２，…，狔狇｝（因为是一维就不再标识维度）．

设犿３＝狌狀犻狋犲（犿１，犿２），则犿３对应的簇的原始
数据集为犮１∪犮２＝｛狓１，狓２，…，狓狆，狔１，狔２，…，狔狇｝．

根据定义３中微簇的点数计算，有
犿３．狀＝狆＋狇＝犿１．狀＋犿２．狀 （１０）

所以定义５的（５）成立．
根据定义３中微簇中心点的计算方法，有
犿３．犮＝（狓１＋…＋狓狆＋狔１＋…＋狔狇）／（狆＋狇）

＝（狓１＋…＋狓狆＋狔１＋…＋狔狇）／犿３．狀（１１）
犿１．犮＝（狓１＋狓２＋…＋狓狆）／犿１．狀，
犿２．犮＝（狔１＋狔２＋…＋狔狇）／犿２．狀 （１２）

应用式（１２）到式（１１），得到
犿３．犮＝（犿１．犮×犿１．狀＋犿２．犮×犿２．狀）／犿３．狀（１３）

所以定义５的式（６）成立．
根据定义３中微簇的平方和统计值计算，有
犿３．狊＝狓２１＋…＋狓２狆＋狔２１＋…＋狔２槡 狇 （１４）
犿１．狊＝狓２１＋狓２２＋…＋狓２槡 狆，
犿２．狊＝狔２１＋狔２２＋…＋狔２槡 狇 （１５）

应用式（１５）到式（１４），得到
犿３．狊＝犿１．狊×犿１．狊＋犿２．狊×犿２．槡 狊 （１６）

所以定义５的式（７）成立．
根据定义３中微簇的方差统计值计算，有

犿３．犱＝
∑
狆

犻＝１
（狓犻－犿３．犮）２＋∑

狇

犻＝１
（狔犻－犿３．犮）２

狆＋狇

＝
∑
狆

犻＝１
狓２犻＋∑

狇

犻＝１
狔２犻－２×犿３．犮×∑

狆

犻＝１
狓犻＋∑

狇

犻＝１
狔（ ）犻

狆＋狇 ＋
　犿３．犮２ （１７）

应用式（１５）、（１２）和式（１０）到式（１７），得到
犿３．犱＝犿１．狊×犿１．狊＋犿２．狊×犿２．狊犿３．狀 －　　　　　

２×犿３．犮×犿１．犮×犿１．狀＋犿２．犮×犿２．狀犿３．狀 ＋
犿３．犮×犿３．犮 （１８）

所以定义５的式（８）成立．
最后，显然有

犿３．犳←犿１．犳 （１９）

由上面的式（１０）、（１３）、（１６）、（１８）和式（１９）知
道，在一维情况下定理１是正确的．多维情况只需
要按每个维度计算即可． 证毕．

定理１确保了定义５的微簇合并方法是正确
的．这样，当维护的微簇模式超过限定的数目时，就
可以通过重复执行两个微簇的合并操作来减少微簇
的数目．算法２给出了在一个局部节点上进行微簇
的增量式维护的基本过程．

算法２．　犿犻犮狉狅犮犾狌狊狋犲狉犿犪犻狀狋犪犻狀犲狉．
输入：当前挖掘时间点狋；从当前块抽取的微簇集合

犕；数据维度犱；在上次挖掘点维护的微簇集合
犕；局部节点最大可被维护的微簇数目犔

输出：狋时刻更新的微簇集犕
１．犕←犕∪犕；
２．犔犕←｜犕｜；
３．ＷＨＩＬＥ犔犕＞犔ＤＯ
４．犫←ｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｎｕｍｂｅｒｏｆｍａｃｈｉｎｅ；
５．ＦＯＲｅａｃｈ犿１∈犕
６． ＦＯＲｅａｃｈ犿２∈犕

７． ＩＦ∑
犱

犻＝１
狌狀犻狋犲（犿１，犿２）．犱犻＜犫ＴＨＥＮ

８． 狊１←犿１；狊２←犿２；

９． 犫←∑
犱

犻＝１
狌狀犻狋犲（犿１，犿２）．犱犻；

１０． ＥＮＤＩＦ
１１．ＥＮＤＦＯＲ
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．狆←狌狀犻狋犲（狊１，狊２）；
１４．犕←犕∪｛狆｝；犕←犕－｛狊１｝－｛狊２｝；
１５．犔犕←犔犕－１；
１６．ＥＮＤＤＯ
１７．ｒｅｔｕｒｎ犕．
算法２的时间花费取决于微簇的合并次数．很

显然，由于基于犽ｍｅａｎｓ的微簇抽取算法将从当前
数据块中产生犽个微簇，所以算法２最多执行犽次
微簇的狌狀犻狋犲操作．但是，为了寻找这犽次合并的微
簇，需要按照式（４）进行测试．每次测试的微簇集合
的容量和犔相当，且在一个犔大小的集合中进行两
两测试的时间复杂度是犗（犔２）．因此，算法２的总的
时间复杂度是犗（犽×犔２）．考虑到犽和犔都可以控制
在合理范围内，因此算法２的时间效率可以得到
保证．

此外，算法２的主要内存占用是犽＋犔个微簇
对应的数据结构，所以算法２也不会产生过大的内
存消耗．
４３　中心节点的样本重构算法

依据图１的挖掘流程，在一个挖掘点上，当一个
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局部节点的微簇模式被更新完成后，就会把它通过
网络传输到中心节点．当所有的局部节点的当前微
簇模式都被传送到中心节点的缓冲池后，中心节点
就会启动全局模式挖掘工作．按照定义４给出的模
型，为了提高全局模式的预测能力和抗干扰性，我们
使用集成分类器作为全局模式．这样，一个具有挑
战性的问题就被提出：微簇模式不可能直接作为学
习样本被使用，那么如何在中心节点获得集成学习
所需的训练样本集就成为一个关键问题．一个可行
的方法就是利用局部节点传送过来的微簇模式来重
新构造全局学习样本．

算法３给出了生成全局训练样本数据集的对应
算法的伪代码．

算法３．　犛犪犿狆犾犲狉犲犿犪犽犲狉．
输入：当前挖掘时间点狋；狋时刻从所有局部节点传送来

的微簇集合犕；数据维度犱
输出：狋时刻重构的样本数据集犛
１．ＦＯＲｅａｃｈ犿∈犕
２．狀←犿．狀；
３．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ狀
４． ＦＯＲ犼＝１ｔｏ犱
５． 狉←狉犪狀犱（－１．１）；生成（－１，１）中的随机数；
６． 犾←３×狀×犿．犱犼／槡 ２；
７． 狓犼←犿．犮犼＋犾×狉；
８． ＥＮＤＦＯＲ
９． 狓←（狓１，狓２，…，狓犱）；合成多维数据点狓；
１０．ｆｌａｇ狓ｗｉｔｈ犿．犳；
１１．ｉｎｓｅｒｔ狓ｉｎｔｏ犛；
１２．ＥＤＮＦＯＲ
１３．ＥＮＤＦＯＲ
１４．ｒｅｔｕｒｎ犛．
很显然，算法３的时间复杂度（不考虑数据维

度）是犗（狀），其中狀是恢复的样本数目．内存消耗也
主要是狀个样本数据所需的空间．

理论上说，重构的训练样本集和原始数据集必
须是等价的，至少应该保持重要的统计参数值．定
理２从理论上保证了这点，因此算法３采用的数据
恢复方法是合理的．

定理２．　假如分布式数据流中的数据满足正
态分布，则对于每个微簇来说，算法３重新构造的数
据集与原始的微簇的均值和方差统计值是等价的．

证明．　不失一般性，假设数据是一维的，处理
的微簇集合犕只有一个微簇犿，犿对应的均值和方
差分别是μ和σ；对犿实施算法３后得到了样本集
犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝．

根据微簇的均值定义，计算犡的中心点犡犮：

犡犮＝１／狀×∑
狀

犻＝１
狓犻 （２０）

根据算法３，犡的点产生如下：
狓犻∈犡，狓犻←μ＋３狀σ／槡２×狉犪狀犱（－１，１）（２１）
代入式（２１）到式（２０），有

犡犮＝１／狀×∑
狀

犻＝１
（μ＋３狀σ／槡２×狉犪狀犱（－１，１））

＝μ＋１／狀×３狀σ／槡２×∑
狀

犻＝１
狉犪狀犱（－１，１）（２２）

因为正态分布下，∑狉犪狀犱（－１，１）～∫１

－１
狓ｄ狓＝

０，所以根据式（２２），有
犡犮～μ （２３）

另外，根据定义３的方差定义，犡的方差犡犱为

犡犱＝１／狀×∑
狀

犻＝１
（狓犻－犡犮）２ （２４）

代入式（２１）到（２４），得到

犡犱＝１／狀×∑
狀

犻＝１
（μ＋３狀σ／槡２×狉犪狀犱（－１，１）－犡犮）２

＝１／狀×∑
狀

犻＝１
（（μ－犡犮）＋３狀σ／槡２×狉犪狀犱（－１，１））２

（２５）
根据式（２３）的犡犮～μ，式（２５）和下面式子等价：

犡犱～
∑
狀

犻＝１
（３狀σ／槡２×狉犪狀犱（－１，１））２

狀

＝
３狀×σ×∑

狀

犻＝１
狉犪狀犱（－１，１）２
２狀

＝３σ／２×∑
狀

犻＝１
狉犪狀犱（－１，１）２ （２６）

因为∑狉犪狀犱（－１，１）２～∫１

－１
狓２ｄ狓＝２／３，所以，有

犡犱～σ （２７）
上面式（２３）和式（２７）说明在１个微簇和１维数

据空间的情况下，定理２成立．当多个微簇或者多
维数据时，只需要对每个微簇或者每个维度使用上
面方法进行推理． 证毕．
４４　中心节点的集成分类器更新算法

集成分类器的构造首先需要选择一个基础（弱）
分类器．本文选用Ｃ４．５，它是经典的高效数据分类
算法［２１］，特别是由于它良好的剪枝和优化机制能很
好地适应大数据的处理．

此外，集成分类器的更新策略也是一个重要的问
题．目前流行的集成分类器大多都是基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
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和Ｂａｇｇｉｎｇ模型的［２１］．基于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ的模型需要不
断学习与更新样本数据和弱分类器的权重，对于大
数据来说不仅计算太复杂、而且对于像Ｃ４．５这样
的决策树模型来说也缺乏足够的稳定性［２０］．基于
Ｂａｇｇｉｎｇ的模型随机选取每个弱分类器的训练样
本，对弱分类模型要求不高，但它的收敛速度要比基
于Ｂｏｏｓｔｉｎｇ模型差．考虑分布式、流式大数据的特
点，特别是对全局模式的高归纳性及抗干扰性的要
求，我们将借鉴Ｂｏｏｓｔｉｎｇ和Ｂａｇｇｉｎｇ技术，力求集
成两者的技术优势来设计本文的全局集成分类器．

本文集成学习策略可以简单地归纳为学习样本
的淘汰策略．主要思想是：给定一个集成分类器犈＝
｛犲｝，当一个学习样本狊在一个弱分类器中被正确预
测时，就及时将狊淘汰掉、不再用它作为其他的弱分
类器的训练样本．这样做的目的是为了尽可能地保
证弱分类器之间的差异以提高对样本的覆盖度，同
时也提高了集成分类器的学习效率．算法４给出了
中心节点学习集成分类器的过程描述．

算法４．　犲狀狊犲犿犫犾犲狌狆犱犪狋犲狉．
输入：当前挖掘时间点狋；训练样本集犛；在上个挖掘点

维护的集成分类器犈；集成分类器中允许的最多
弱分类器个数犙

输出：狋时刻更新的集成分类器犈
１．狆←｜犛｜／犙；设定弱分类器的样本数
２．ＦＯＲｅａｃｈ犲∈犈
３．犲．犲狉狉狅狉←０；
４．ＦＯＲ狊∈犛
５． 犳←犲（狊）；使用弱分类器犲进行预测
６．ＩＦ犳＝狊．犳ＴＨＥＮｄｅｌｅｔｅ狊ｆｒｏｍ犛
７． ＥＬＳＥ犲．犲狉狉狅狉←犲．犲狉狉狅狉＋１；
８．ＥＮＤＦＯＲ
９．ＩＦ犛＝ＴＨＥＮｂｒｅａｋ
１０．ＥＬＳＥ
１１．犓←ｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔ狆ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍ犛；
１２．犲←Ｃ４．５（犓）；学习一个新分类器
１３．犈←犈∪｛犲｝；
１４．ＥＮＤＩＦ
１５．ＩＦ｜犈｜＞犙ＴＨＥＮ
１６．犮←犲ｔｈａｔｓａｔｉｓｆｉｅｓｍａｘ｛犲．犲狉狉狅狉｜犲∈犈｝
１７．犈←犈－｛犮｝；超过上界时删除最差的弱分类器
１８．ＥＮＤＩＦ
１９．ＥＮＤＦＯＲ
２０．ｒｅｔｕｒｎ犈．
算法４在每个挖掘时间点更新全局集成分类

器．依据增量式更新的策略，针对每个弱分类器，做
了如下３个工作：

（１）步骤３～８对所有的训练样本针对一个弱
分类器进行测试，对于测试正确的样本进行淘汰（即
不用它们产生新的弱分类器）．假设整个训练样本集
有狀个数据点，则其时间花费和狀成正比．

（２）步骤９～１４利用未被淘汰的样本数据（随
机选取）进行新的Ｃ４．５分类器学习．假设Ｃ４．５的
平均学习时间是犮的话，那么步骤９～１４的时间花
费和犮相当．

（３）步骤１５～１８完成一个弱分类器的裁剪（在
弱分类器数目超过设定的阈值时），这需要在被观察
的集成分类器中对每个弱分类器的错误情况进行比
较，需要测试的次数和犙相当，其中犙是集成分类
器中弱分类器数目的上限值．

根据算法４，上面的３个工作需要对每个弱分类
器进行，而弱分类器的数目由犙值决定，所以整个
算法４的时间复杂度是Ｍａｘ｛犗（犙×狀），犗（犙×犮），
犗（犙２）｝．一般地说，犙是远小于狀和犮，因此算法４
的执行时间主要取决于训练数据的规模和Ｃ４．５算
法的训练学习时间．

算法４的内存消耗主要是集成分类器中所有
Ｃ４．５对应的数据结构，与集成分类器的弱分类器数
目有关．

５　实验与分析
为了评估本文模型和算法的有效性，我们使用

公共数据集ＫＤＤ（ＣＵＰ）９９①来构建对应的大数据
挖掘的训练和测试数据．ＫＤＤ９９的原始数据来自于
ＭＩＴ林肯实验室收集的美国空军模拟网的流量监
控数据，后来被哥伦比亚大学等整理成规范的公共
数据集．ＫＤＤ９９数据集是网络连接记录的时间序列
数据，所以被认为是研究流式的网络流量数据分析
及入侵检测模式评价的标尺数据集（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）．
同时，由于它的训练数据部分已经被很好地标注，而
且网络流量及入侵检测分析的主要手段是分类挖掘，
因此也被用来评估数据流中的分类算法．ＫＤＤ９９的
整个训练数据有５００００００多个网络连接记录，有
４１个学习的条件属性，包含正常（ｎｏｒｍａｌ）或攻击
（ａｔｔａｃｋ）两大类，后者又被分级成４个二级类别．考
虑到本文主要是进行分类挖掘（而不是专门的入侵
检测）实验，因此本文的实验不再对４个二级类别做
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进一步划分和区分．
为了模拟分布式、流式大数据，我们编制了一个

数据流生成的软件工具ｓｔｒｅａｍｐｒｏｄｕｃｅｒ．它通过对
ＫＤＤ９９数据集的Ｉ／Ｏ操作来模拟流动数据的在线
到达情况．ｓｔｒｅａｍｐｒｏｄｕｃｅｒ主要通过数据收集时间
间隔和数据流速两个参数来控制数据流．本文实验
的设置为：数据收集时间间隔是１／２０００ｓ；流速范围
１０００～２０００记录／ｓ．设置不同的数据流速是为了更
好地模拟数据的随机流动情况，所以实验是针对不
同的时间段内收集的数据容量可能不同的实际情况
设计的．

本文实验基于３个局部节点和１个中心节点的
分布式数据流应用环境，使用４台Ｉｎｔｅｌ酷睿ｉ７、内存
２ＧＢ的计算机构成对应的硬件单元．利用Ｈａｄｏｏｐ
的ＨＤＦＳ分布式文件系统，将ＫＤＤ９９数据集分布
存储在３个局部节点中，中心节点作为Ｍａｓｔｅｒ节
点，负责对应的文件目录信息的维护．在每个局部节
点上，ｓｔｒｅａｍｐｒｏｄｕｃｅｒ工具被部署，来模拟数据流
的产生过程以形成窗口数据．

算法１～４主要采用Ｈａｄｏｏｐ的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编
程方法来实现．例如，就局部微簇的抽取（算法１）而
言，犕犪狆（）函数的键值对被设计成〈数据元组，簇
号〉，完成数据块的犽ｍｅａｎｓ聚类映射操作，而对应
的一次犚犲犱狌犮犲（）函数的调用则完成一个数据簇（相
同簇号）的统计计算，即微簇模式抽取．按照定义４
模型和图１的流程，局部挖掘器的核心处理是基于
算法１和２的，全局挖掘器的核心处理是基于算法３
和４的．因此，在每个局部节点，需要以算法１和２
为核心形成完整的局部挖掘器，在中心节点以算法３
和４为骨干形成完整的全局挖掘器．

实验中通过增加“本文算法的连接程序模块”，
实现了完善的局部挖掘器和全局挖掘器功能．例如，
就局部挖掘器而言，通过算法１对应的Ｒｅｄｕｃｅ函数
的调用可以得到所有数据簇对应的微簇集合，所以
在微簇合并操作（算法２的核心操作）的实现中，我
们设计的犕犪狆（）键值对是〈（簇号１，簇号２），方差
和〉，调用它来完成一个微簇集的方差和映射，其中
输入的簇号１和２都来自于算法１中Ｒｅｄｕｃｅ的输
出结果．对应的微簇合并中的犚犲犱狌犮犲（）的功能则是
寻找最小方差和、并将最小方差和的两个微簇合并
起来以实现对应的微簇合并功能．类似的，全局挖掘
器也通过这样的编程方式加以实现．就局部挖掘器
和全局挖掘器的连接问题而言，本文实验是通过中
心节点的存储缓冲值的变化来触发的，即当３个局

部节点的局部微簇模式全部到达中心节点时就触发
全局分类器开始工作．

正如定义４模型所刻画的那样，以分布式和流
动性为主要技术特征的大数据的分类挖掘是在多个
节点、由多个步骤来协作完成的，以全局分类器为最
终的挖掘成果，因此全局分类器的精度决定一个方
案的整体挖掘精度．但是，一个分布式系统的挖掘时
间和内存消耗总是被分散在多个节点上，因此依据
定义４模型，局部挖掘器和全局挖掘器都有对应的
时空效率评估问题．当然，全局的性能评估是最重要
的，所以以下的实验主要是针对全局分类器的性能
进行评价．

本文方法简称为ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ，使用的主要控
制参数有犎狊犻狕犲、狌狀犾犪犫％和犈狀狅，它们分别代表时
间窗口大小、未标签的样本比例和集成分类器的弱
分类器数目．

对比算法是ＤＳｍｅａｎｓ［８］，其中ＤＳｍｅａｎｓ的类
簇数目是根据数据容量动态产生的（按照原始论文
方法）．在本文实验中，ＤＳｍｅａｎｓ产生的类簇数目
在３０～１００的范围内．之所以选择ＤＳｍｅａｎｓ作为
对比算法，主要是考虑它和本文方法都是基于局部
节点和中心节点构成的层次式挖掘构架的，因此具
有可比性．

实验１（不同历史窗口下的精度测试）．　当固定
其他控制参数时，按照定义４模型及相关的算法１～
４，在１０００ｓ内的训练数据流中，使用本文方法ＢＤＳ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ和对比算法ＤＳｍｅａｎｓ生成对应的全局
分类器．然后，利用ＫＤＤ９９中的测试数据集来进行
精度测试．图２给出了随着历史窗口长度增加时
ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ的错误率对应变化．

图２　时间窗口长度增加时错误率的变化
图２表明，ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的错误率明显小于

ＤＳｍｅａｎｓ（平均优于１０％左右）．因为历史窗口变
长意味着收集的数据块变大，所以在１０００ｓ处理的
窗口数目变少，因而挖掘精度应该被期望变高．图２
说明，当历史窗口增大时ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的精度在
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逐步提升，而ＤＳｍｅａｎｓ则表现出波动．当然，设置
窗口的目的就是为了利用有限的计算机资源（内存、
ＣＰＵ等）来解决潜在无限的大数据问题，所以也不
可能通过无限度地增加窗口长度来换取分类精度．

另外从图２中也可以看出，相比ＤＳｍｅａｎｓ，
ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的稳定性要好．就图２而言：当窗口
长度达到３０ｓ时，ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的错误率已经下降
到１０％左右，当再加大窗口长度时，错误率的下降
幅度明显收窄．这种稳定性使得代价与精度的优化
的分布式流式解决方案成为可能．

实验２（不同的集成分类器设置下的分类精度
测试）．固定犎狊犻狕犲＝３０和狌狀犾犪犫％＝２５％，在
１０００ｓ内，每增加１００ｓ执行１次ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和
ＤＳｍｅａｎｓ来生成全局分类器，然后进行错误率测
试．本实验的目的是测试集成分类器中的弱分类器
数目对挖掘精度的影响，图３给出了不同的弱分类
器数目下的ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的错误率随着训练时间
增加时的变化情况（对比算法是ＤＳｍｅａｎｓ）．此外，
为了更清楚地看到两种方法的差别，图４把犈狀狅＝
２０时的ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ的错误率用折
线图形式展示出来．
　　从图３中可以看出：当犈狀狅＝５时，ＢＤＳ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ的分类精度并不是很好；在犈狀狅＝１０时
已经有很大改善；当犈狀狅＝１５和犈狀狅＝２０时，ＢＤＳ

图３　流动数据在不同的集成分类设置下的错误率变化

图４　犈狀狅＝２０时错误率变化的情况

ｅｎｓｅｍｂｌｅ的分类精度随着训练时间的增加在稳步
提升，当训练了１０００ｓ后，其分类精度已经达到９０％
左右．相比而言，ＤＳｍｅａｎｓ则不稳定，而且分类精
度明显要比本文方法要差．

从图４中可以清楚看到：当集成分类器维持一
定大小的弱分类器数目时（如实验中的犈狀狅＝２０），
ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ会随着训练时间的增加分类精度逐
步提升，而且逐步稳定在一定的精度范围内．相比较
而言，ＤＳｍｅａｎｓ则存在一定的波动．

实验３（执行时间和内存空间测试）．　固定
狌狀犾犪犫％＝２５％和犈狀狅＝２０，通过设置不同的历史
窗口长度，跟踪ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ执行
时在中心节点的时间花费和空间消耗．因为ＢＤＳ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ都需要依次经过局部节点
和中心节点挖掘来进行，在相应节点上都有对应的
ＣＰＵ时间占用和内存空间消费，因此本实验只跟踪
了中心节点的时间和空间消耗．

就中心节点而言，它们的时间和空间消耗主要
花费在全局模式的更新上．图５给出了在中心节点
中ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ学习全局分类器的
时间花费比较，而图６则给出了ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和
ＤＳｍｅａｎｓ学习全局分类器的内存消耗情况．

从图５中可以看出，ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ
随着历史窗口的时间增长，一次增量式更新的时间

图５　时间窗口长度增加时执行时间的变化情况

图６　时间窗口长度增加时内存空间的变化情况
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花费都会增加．这是因为历史窗口增长使得ＣＰＵ
的窗口计算时间增加．同时，虽然ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ比
ＤＳｍｅａｎｓ略高，但是两者的攀升幅度相当．这主要
是因为ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ使用的集成学习方法需要多
次调用Ｃ４．５算法．但是，按照算法４的设计，每次
调用Ｃ４．５算法时不是使用全部的训练样本、而是
随机选取部分样本，所以ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ的执行时
间并没有比ＤＳｍｅａｎｓ有特别明显地提升．

图６中说明，ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ和ＤＳｍｅａｎｓ的内
存消耗相差不大．同样是由于ＢＤＳｅｎｓｅｍｂｌｅ在调
用Ｃ４．５算法时使用地是部分训练样本，所以内存
消耗要稍微少于ＤＳｍｅａｎｓ．

综合实验１、２和３，面对复杂的大数据应用，本
文方法能够通过较小时间代价的增加获得较大挖掘
精度的提升，进而在精度与代价的平衡上获得了一
个较优化的解决方法．

６　优势和局限性讨论
本文针对大数据４Ｖ属性难以进行形式化研究

的问题，分析了大数据隐藏的技术属性．从概念上
讲，不同技术属性及其组合能演变出特定类型的大
数据形态．聚焦在大数据的分布式和流动性的技术
特征上，本文研究了这类大数据的知识挖掘问题，并
且可以契合电子商务业务、股票交易等大数据的应
用需求．

本文模型和方法的优势首先表现在合理的网络
通讯代价上．大数据的分布式挖掘必须面对代价与
精度的平衡问题，再高精度的方法如果存在无法承
受的代价（包含网络传输量）都是不可行的．本文方
法的优势也体现在方法和技术的集成上．大数据中
分布式挖掘问题应该建立在多节点、多步骤协同工
作基础上，而不同数据挖掘方法在不同挖掘步骤中
的有效性和局限性是客观存在的，因此针对不同步
骤或者阶段来寻找和实施对应的挖掘技术是本文解
决问题的基本理念之一．本文在局部节点采用微簇
挖掘技术、在全局节点利用集成学习方法、针对大数
据特点来研究和使用块到块的增量式挖掘手段等，
都体现了这种理念的运用．对应的实验也验证了这
种集成化的解决方案的有效性和科学性．

当然，本文模型和方法也存在应用的局限性．主
要表现在两个方面：（１）本文探讨的只是大数据中
的一类数据形态，并不能完全适应所有的大数据应
用．例如：对于像大型电子商务网站的交易大数据而
言，本文模型和方法可以提供一种可行的解决方案；

但是对于像门户网站这样具有数据类型多样化的大
数据而言，基于本文定义１的数据形态就无法形成
规格化的数据描述，因而本文的模型和方法就不能
完全解决这类问题；（２）本文探讨的全局样本恢复
算法是以数据的正态分布为前提的，对于数据分布
极其不规范的情况，算法的精度可能会下降．

７　总　结
大数据概念在强大的应用需求下被提出，而且

随着云计算等软硬件基础设施的发展，使得大数据
的分析成为可能．然而，大数据的研究和应用仍然处
于起步阶段，有许多挑战性的问题需要逐步解决．特
别是，在理论和方法上的需求越来越迫切．本文从大
数据的分布式和流动性这些技术特征出发，在挖
掘模型及关键算法等方面进行了系统化地研究和
设计．

本文首先从大数据的应用需求入手，分析了具
有分布式和流动性技术特征的大数据的应用范围和
潜在的应用价值．然后，借助于分布式数据流概念刻
画了这类大数据的抽象数据模型，并在此基础上设
计了一个大数据的分类模型．最后，对于模型中关键
操作对应的算法进行了设计．本文对应的研究，突出
体现了利用技术的集成化来系统化地解决大数据挖
掘问题的主要思想，在分布式的微簇挖掘、块到块的
增量式学习以及基于淘汰策略的集成分类器学习等
理论和方法上进行了创新性的工作．本文对应的大
数据的分类挖掘构架及其系列算法，不仅可以全方
位地改善以分布式和流动性为主要技术特征的大数
据的分类挖掘效果，而且在分布式计算、内存占用及
节点间的网络通讯代价的平衡问题上可以获得了一
个优化的结果．

进一步的工作包括：针对非正态化的数据分布
情况，研究基于密度估计等的样本重构方法；寻找非
样本重构技术的全局模式挖掘方法；针对大数据的
其他需求，研究分类以外的挖掘问题，如关联规则、
概念归纳等；针对大数据的其他技术特征，如高维性、
数据半结构化等，开展相应的理论、模型和算法研究．

参考文献

［１］ＪａｍｅｓＭ，ＭｉｃｈａｅｌＣ，ＢｒａｄＢ，ｅｔａｌ．Ｂｉｇｄａｔａ：Ｔｈｅｎｅｘｔ
ｆｒｏｎｔｉｅｒｆｏｒｉｎｎｏｖａｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎａｎｄｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ．
ＭｃＫｉｎｓｅｙＧｌｏｂａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＳｉｌｉｃｏｎＶａｌｌｅｙ，ＵＳＡ：Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ
Ｒｅｐｏｒｔ０９８３１７９６９７，２０１１

３７１１期 毛国君等：基于分布式数据流的大数据分类模型和算法



［２］ＶｉｋｔｏｒＭａｙｅｒＳｃｈｎｂｅｒｇｅｒ．ＢｉｇＤａｔａ：ＡＲｅｖｏｌｕｔｉｏｎＴｈａｔ
ＷｉｌｌＴｒａｎｓｆｏｒｍＨｏｗＷｅＬｉｖｅ，ＷｏｒｋａｎｄＴｈｉｎｋ．Ｂｏｓｔｏｎ，
ＵＳＡ：ＨｏｕｇｈｔｏｎＭｉｆｆｌｉｎＨａｒｃｏｕｒｔ，２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（盛杨燕，周涛译．大数据时代．杭州：浙江人民出版社，
２０１３）

［３］ＬｉＸｕｅＬｏｎｇ，ＧｏｎｇＨａｉＧａｎｇ．Ｓｕｒｖｅｙｏｎｂｉｇｄａｔａｓｙｓｔｅｍ．
ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，４５（１）：１４４（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（李学龙，龚海刚．大数据系统综述．中国科学：信息科学，
２０１５，４５（１）：１４４）

［４］ＧｕｏＨｕａＤｏｎｇ，ＷａｎｇＬｉＺｈｅ，ＣｈｅｎＦａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
ｂｉｇｄａｔａａｎｄｄｉｇｉｔａｌｅａｒｔｈ．ＣｈｉｎｅｓｅＳｃｉｅｎｃｅＢｕｌｌｅｔｉｎ，２０１４，
５９（１２）：１０４７１０５４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（郭华东，王力哲，陈方等．科学大数据与数字地球．科学通
报，２０１４，５９（１２）：１０４７１０５４）

［５］ＷａｎｇＹｕａｎＺｈｕｏ，ＪｉｎＸｉａｏＬｏｎｇ，ＣｈｅｎｇＸｕｅＱｉ．Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂｉｇｄａｔａ：Ｐｒｅｓｅｎｔａｎｄｆｕｔｕｒｅ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，
２０１３，３６（６）：１１２５１１３８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王元卓，靳小龙，程学旗．网络大数据：现状与展望．计算
机学报，２０１３，３６（６）：１１２５１１３８）

［６］ＳｕｎＤａＷｅｉ，ＺｈａｎｇＧｕａｎｇＹａｎ，ＺｈｅｎｇＷｅｉＭｉｎ．Ｂｉｇｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０１４，２５（４）：８３９８６２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（孙大为，张广艳，郑纬民．大数据流式计算：关键技术及系
统实例．软件学报，２０１４，２５（４）：８３９８６２）

［７］ＬｕｏＤ，ＤｉｎｇＣ，ＨｕａｎｇＨ．Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ）．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１２：４８９４９８

［８］ＧｕｅｒｒｉｅｒｉＡ，ＭｏｎｔｒｅｓｏｒＡ．ＤＳｍｅａｎｓ：Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／ＫａｋｌａｍａｎｉｓＣ，ＰａｐａｔｈｅｏｄｏｒｏｕＴ，ＳｐｉｒａｋｉｓＰ
Ｇｅｄｓ．ＥｕｒｏＰａｒ２０１２ＰａｒａｌｌｅｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＬｅｃｔｕｒｅＮｏｔｅｓｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ７４８４．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１２：
２６０２７１

［９］ＣｅｓａｒｉｏＥ，ＭａｓｔｒｏｉａｎｎｉＣ，ＴａｌｉａＤ．Ａｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎａｒｃｈｉｔｅｃ
ｔｕｒｅｆｏｒｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓａｎｄｉｔｅｍｓｅｔｓｆｒｏｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｒｉｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１４，１２（１）：
１５３１６８

［１０］ＷａｎｇＥ，ＣｈｅｎＡ．Ｍｉｎｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｂｙｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇａｇｌｏｂａｌｓｙｎｏｐｓｉｓ．
ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１１，２３（２）：２５２
２９９

［１１］ＳｔｒｅｅｔＷ，ＫｉｍＹ．Ａｓｔｒｅａｍｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＳＥＡ）ｆｏｒ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ０１）．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２００１：３７７３８２

［１２］ＰｈｉｌｌｉｐＢ，ＳｒｉｋａｎｔａＴ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｒｅａｍｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ．ＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００４，３７（３）：
４５７４７８

［１３］ＹａｎｇＹ，ＭａｏＧ．Ａｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．Ｈｏｎｇ
Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１０：５６６０

［１４］ＰａｒｔｈａｓａｒａｔｈｙＳ，ＧｈｏｔｉｎｇＡ，ＯｔｅｙＭ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｍｉｎｉｎｇｏｆｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＡｇｇａｒｗａｌＣＣｅｄ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：
２８９３０７

［１５］ＢｈａｄｕｒｉＫ，ＤａｓＫ，ＳｉｖａｋｕｍａｒＫ，ｅｔａｌ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｍｉｎｉｎｇ／／ＡｇｇａｒｗａｌＣＣｅｄ．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：
３０９３３１

［１６］ＡｎｃｅａｕｍｅＥ，ＢｕｓｎｅｌＹ．Ａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｒａｌｌｅｌ
ａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，２５（２）：４７８４８７

［１７］ＷｕＸ，ＺｈｕＸＱ，ＷｕＧＱ，ＤｉｎｇＷ．Ｄａｔａｍｉｎｉｎｇｗｉｔｈｂｉｇ
ｄａｔａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１３，２６（１）：９７１０７

［１８］ＭａｓｕｄＭ，ＧａｏＪ，ＫｈａｎＬ，ｅｔａｌ．Ａｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｃｌａｓｓｉｆｙｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ：Ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄａｍｏｕｎｔ
ｏｆｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＩＣＤＭ）．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：
９２９９３４
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Ｉｎｄｅｘｉｎｇｍｉｃｒｏｃｌｕｓｔｅｒｓｆｏｒａｎｙｔｉｍｅｓｔｒｅａｍｍｉｎｉｎｇ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１１，２９（２）：２４９２７２
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［２１］ＲｏｋａｃｈＬ．Ｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｖｉｅｗ，２０１０，３３（１）：１３９

［２２］ＬｉＨ，ＨｕａｎｇＨ，ＬｅｅＳ．Ｆａｓｔａｎｄｍｅｍｏｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｉｎｉｎｇｏｆ
ｈｉｇｈｕｔｉｌｉｔｙｉｔｅｍｓｅｔｓｆｒｏｍｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ：Ｗｉｔｈａｎｄｗｉｔｈｏｕｔ
ｎｅｇａｔｉｖｅｉｔｅｍｐｒｏｆｉｔｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，
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ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｂｉｇｄａｔａａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．
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５７１１期 毛国君等：基于分布式数据流的大数据分类模型和算法


