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摘  要: 首先根据处理形式的不同,介绍了不同形式数据的特征和各自的典型应用场景以及相应的代表性处理

系统,总结了大数据处理系统的三大发展趋势;随后,对系统支撑下的大数据分析技术和应用(包括深度学习、知识

计算、社会计算与可视化等)进行了简要综述,总结了各种技术在大数据分析理解过程中的关键作用;最后梳理了

大数据处理和分析面临的数据复杂性、计算复杂性和系统复杂性挑战,并逐一提出了可能的应对之策. 
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Abstract:  This paper first introduces the key features of big data in different processing modes and their typical application scenarios, 

as well as corresponding representative processing systems. It then summarizes three development trends of big data processing systems. 

Next, the paper gives a brief survey on system supported analytic technologies and applications (including deep learning, knowledge 

computing, social computing, and visualization), and summarizes the key roles of individual technologies in big data analysis and 

understanding. Finally, the paper lays out three grand challenges of big data processing and analysis, i.e., data complexity, computation 

complexity, and system complexity. Potential ways for dealing with each complexity are also discussed. 
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近几年,大数据迅速发展成为科技界和企业界甚至世界各国政府关注的热点.《Nature》和《Science》等相

继出版专刊专门探讨大数据带来的机遇和挑战.著名管理咨询公司麦肯锡称:“数据已经渗透到当今每一个行业

和业务职能领域,成为重要的生产因素.人们对于大数据的挖掘和运用,预示着新一波生产力增长和消费盈余浪

潮的到来”[1].美国政府认为大数据是“未来的新石油”,一个国家拥有数据的规模和运用数据的能力将成为综合

国力的重要组成部分,对数据的占有和控制将成为国家间和企业间新的争夺焦点.大数据已成为社会各界关注

的新焦点,“大数据时代”已然来临. 

什么是大数据,迄今并没有公认的定义.从宏观世界角度来讲,大数据是融合物理世界(physical world)、信息

空间和人类社会(human society)三元世界的纽带,因为物理世界通过互联网、物联网等技术有了在信息空间
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(cyberspace)中的大数据反映,而人类社会则借助人机界面、脑机界面、移动互联等手段在信息空间中产生自己

的大数据映像[2,3].从信息产业角度来讲,大数据还是新一代信息技术产业的强劲推动力.所谓新一代信息技术

产业本质上是构建在第三代平台上的信息产业,主要是指大数据、云计算、移动互联网(社交网络)等.IDC预测,

到 2020年第三代信息技术平台的市场规模将达到 5.3万亿美元,而从 2013年~2020年,IT产业 90%的增长将由

第三代信息技术平台驱动.从社会经济角度来讲,大数据是第二经济(second economy[4])的核心内涵和关键支撑.

第二经济的概念是由美国经济学家 Auther在 2011年提出的.他指出由处理器、链接器、传感器、执行器以及

运行在其上的经济活动形成了人们熟知的物理经济(第一经济)之外的第二经济(不是虚拟经济).第二经济的本

质是为第一经济附着一个“神经层”,使国民经济活动能够变得智能化,这是 100 年前电气化以来最大的变化. 

Auther还估算了第二经济的规模,他认为到 2030年,第二经济的规模将逼近第一经济.而第二经济的主要支撑是

大数据,因为大数据是永不枯竭并不断丰富的资源产业.借助于大数据,未来第二经济下的竞争将不再是劳动生

产率而是知识生产率的竞争. 

相较于传统的数据,人们将大数据的特征总结为 5 个 V,即体量大(volume)、速度快(velocity)、模态多

(variety)、难辨识(veracity)和价值大密度低(value).但大数据的主要难点并不在于数据量大,因为通过对计算机

系统的扩展可以在一定程度上缓解数据量大带来的挑战.其实,大数据真正难以对付的挑战来自于数据类型多

样(variety)、要求及时响应(velocity)和数据的不确定性(veracity).因为数据类型多样使得一个应用往往既要处

理结构化数据,同时还要处理文本、视频、语音等非结构化数据,这对现有数据库系统来说难以应付;在快速响

应方面,在许多应用中时间就是利益.在不确定性方面,数据真伪难辨是大数据应用的最大挑战.追求高数据质

量是对大数据的一项重要要求,最好的数据清理方法也难以消除某些数据固有的不可预测性. 

为了应对大数据带来的上述困难和挑战,以 Google,Facebook,Linkedin,Microsoft 等为代表的互联网企业近

几年推出了各种不同类型的大数据处理系统.借助于新型的处理系统,深度学习、知识计算、可视化等大数据

分析技术也得已迅速发展,已逐渐被广泛应用于不同的行业和领域.本文从系统支撑下的大数据分析角度入手,

介绍了不同的大数据处理模式与代表性的处理系统,并对深度学习、知识计算等重要的大数据分析技术进行综

述,最后指出大数据处理和分析所面临的 3个核心挑战,并提出可能的解决思路. 

1   大数据处理与系统 

大数据中蕴含的宝贵价值成为人们存储和处理大数据的驱动力.Mayer-Schönberger在《大数据时代》一书

中指出了大数据时代处理数据理念的三大转变,即要全体不要抽样,要效率不要绝对精确,要相关不要因果[5].因

此,海量数据的处理对于当前存在的技术来说是一种极大的挑战.目前,人们对大数据的处理形式主要是对静态

数据的批量处理,对在线数据的实时处理[6],以及对图数据的综合处理.其中,在线数据的实时处理又包括对流式

数据的处理和实时交互计算两种.本节将详细阐述上述 4 种数据形式的特征和各自的典型应用以及相应的代

表性系统. 

1.1   批量数据处理系统 

利用批量数据挖掘合适的模式,得出具体的含义,制定明智的决策,最终做出有效的应对措施实现业务目标

是大数据批处理的首要任务.大数据的批量处理系统适用于先存储后计算,实时性要求不高,同时数据的准确性

和全面性更为重要的场景. 

1.1.1   批量数据的特征与典型应用 

(1) 批量数据的特征 

批量数据通常具有 3 个特征.第一,数据体量巨大.数据从 TB 级别跃升到 PB 级别.数据是以静态的形式存

储在硬盘中,很少进行更新,存储时间长,可以重复利用,然而这样大批量的数据不容易对其进行移动和备份.第

二,数据精确度高.批量数据往往是从应用中沉淀下来的数据,因此精度相对较高,是企业资产的一部分宝贵财

富.第三,数据价值密度低.以视频批量数据为例,在连续不断的监控过程中,可能有用的数据仅仅有一两秒.因此,

需要通过合理的算法才能从批量的数据中抽取有用的价值.此外,批量数据处理往往比较耗时,而且不提供用户
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与系统的交互手段,所以当发现处理结果和预期或与以往的结果有很大差别时,会浪费很多时间.因此,批量数

据处理适合大型的相对比较成熟的作业. 

(2) 典型应用 

物联网、云计算、互联网以及车联网等无一不是大数据的重要来源,当前批量数据处理可以解决前述领域

的诸多决策问题并发现新的洞察.因此,批量数据处理可以适用于较多的应用场景.本节主要选择互联网领域的

应用、安全领域的应用以及公共服务领域的应用这 3个典型应用场景加以介绍[712].在互联网领域中,批量数据

处理的典型应用场景主要包括:(a) 社交网络:Facebook、新浪微博、微信等以人为核心的社交网络产生了大量

的文本、图片、音视频等不同形式的数据.对这些数据的批量处理可以对社交网络进行分析,发现人与人之间

隐含的关系或者他们中存在的社区,推荐朋友或者相关的主题,提升用户的体验.(b) 电子商务:电子商务中产生

大量的购买历史记录、商品评论、商品网页的访问次数和驻留时间等数据,通过批量分析这些数据,每个商铺

可以精准地选择其热卖商品,从而提升商品销量;这些数据还能够分析出用户的消费行为,为客户推荐相关商

品,以提升优质客户数量.(c) 搜索引擎:Google等大型互联网搜索引擎与 Yahoo!的专门广告分析系统,通过对广

告相关数据的批量处理用来改善广告的投放效果以提高用户的点击量.在安全领域中,批量数据主要用于欺诈

检测和 IT 安全.在金融服务机构和情报机构中,欺诈检测一直都是关注的重点.通过对批量数据的处理,可对客

户交易和现货异常进行判断,从而对可能存在欺诈行为提前预警.另一方面,企业通过处理机器产生的数据,识

别恶意软件和网络攻击模式,从而使其他安全产品判断是否接受来自这些来源的通信.在公共服务领域,批量数

据处理的典型应用场景主要包括:(a) 能源:例如,对来自海洋深处地震时产生的数据进行批量的排序和整理,可

能发现海底石油的储量;通过对用户能源数据、气象与人口方面的公共及私人数据、历史信息、地理数据等的

批量处理,可以提升电力服务,尽量为用户节省在资源方面的投入.(b) 医疗保健:通过对患者以往的生活方式与

医疗记录进行批量处理分析,提供语义分析服务,对病人的健康提供医生、护士及其他相关人士的回答,并协助

医生更好的为患者进行诊断.当然,大数据的批量处理不只应用到这些领域,还有移动数据分析、图像处理以及

基础设施管理等领域.随着人们对数据中蕴含价值的认识,会有更多的领域通过对数据的批量处理挖掘其中的

价值来支持决策和发现新的洞察. 

1.1.2   代表性的处理系统 

由 Google公司 2003年研发的 Google文件系统 GFS[13]和 2004年研发的MapReduce编程模型[14]以其Web

环境下批量处理大规模海量数据的特有魅力,在学术界和工业界引起了很大反响.虽然 Google 没有开源这两项

技术的源码,但是基于这两篇开源文档,2006 年 Nutch 项目子项目之一的 Hadoop 实现了两个强有力的开源产 

品[15]:HDFS 和 MapReduce.Hadoop 成为了典型的大数据批量处理架构,由 HDFS 负责静态数据的存储,并通过

MapReduce将计算逻辑分配到各数据节点进行数据计算和价值发现.Hadoop顺应了现代主流 IT公司的一致需

求,之后以 HDFS和 MapReduce为基础建立了很多项目,形成了 Hadoop生态圈. 

MapReduce 编程模型之所以受到欢迎并迅速得到应用 ,在技术上主要有 3 方面的原因 [16,17].首先 , 

MapReduce 采用无共享大规模集群系统.集群系统具有良好的性价比和可伸缩性,这一优势为 MapReduce 成为

大规模海量数据平台的首选创造了条件.其次,MapReduce 模型简单、易于理解、易于使用.它不仅用于处理大

规模数据,而且能将很多繁琐的细节隐藏起来(比如,自动并行化、负载均衡和灾备管理等),极大地简化了程序员

的开发工作.而且,大量数据处理问题,包括很多机器学习和数据挖掘算法,都可以使用 MapReduce 实现.第三,虽

然基本的 MapReduce 模型只提供一个过程性的编程接口,但在海量数据环境、需要保证可伸缩性的前提下,通

过使用合适的查询优化和索引技术,MapReduce仍能够提供很好的数据处理性能. 

1.2   流式数据处理系统 

Google于 2010年推出了Dremel,引领业界向实时数据处理迈进.实时数据处理是针对批量数据处理的性能

问题提出的,可分为流式数据处理和交互式数据处理两种模式.在大数据背景下,流式数据处理源于服务器日志

的实时采集,交互式数据处理的目标是将 PB级数据的处理时间缩短到秒级. 
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1.2.1   流式数据的特征及典型应用 

(1) 流式数据的特征 

通俗而言,流式数据是一个无穷的数据序列,序列中的每一个元素来源各异,格式复杂,序列往往包含时序

特性,或者有其他的有序标签(如 IP报文中的序号).从数据库的角度而言,每一个元素可以看作是一个元组,而元

素的特性则类比于元组的属性.流式数据在不同的场景下往往体现出不同的特征,如流速大小、元素特性数量、

数据格式等,但大部分流式数据都含有共同的特征,这些特征便可用来设计通用的流式数据处理系统.下面简要

介绍流式数据共有的特征[18]. 

首先,流式数据的元组通常带有时间标签或其余含序属性.因此,同一流式数据往往是被按序处理的.然而

数据的到达顺序是不可预知的,由于时间和环境的动态变化,无法保证重放数据流与之前数据流中数据元素顺

序的一致性.这就导致了数据的物理顺序与逻辑顺序不一致.而且,数据源不受接收系统的控制,数据的产生是

实时的、不可预知的.此外,数据的流速往往有较大的波动,因此需要系统具有很好的可伸缩性,能够动态适应不

确定流入的数据流,具有很强的系统计算能力和大数据流量动态匹配的能力.其次,数据流中的数据格式可以是

结构化的、半结构化的甚至是无结构化的.数据流中往往含有错误元素、垃圾信息等.因此流式数据的处理系

统要有很好的容错性与异构数据分析能力,能够完成数据的动态清洗、格式处理等.最后,流式数据是活动的(用

完即弃),随着时间的推移不断增长,这与传统的数据处理模型(存储查询)不同,要求系统能够根据局部数据进

行计算,保存数据流的动态属性.流式处理系统针对该特性,应当提供流式查询接口,即提交动态的 SQL 语句,实

时地返回当前结果. 

(2) 典型应用 

流式计算的应用场景较多,典型的有两类[6]:(a) 数据采集应用:数据采集应用通过主动获取海量的实时数

据,及时地挖掘出有价值的信息.当前数据采集应用有日志采集、传感器采集、Web 数据采集等.日志采集系统

是针对各类平台不断产生的大量日志信息量身订做的处理系统,通过流式挖掘日志信息,达到动态提醒与预警

功能.传感器采集系统(物联网)通过采集传感器的信息(通常包含时间、位置、环境和行为等内容),实时分析提

供动态的信息展示,目前主要应用于智能交通、环境监控、灾难预警等.Web 数据采集系统是利用网络爬虫程

序抓取万维网上的内容,通过清洗、归类、分析并挖掘其数据价值.(b) 金融银行业的应用:在金融银行领域的日

常运营过程中会产生大量数据,这些数据的时效性往往较短,不仅有结构化数据,也会有半结构化和非结构化数

据.通过对这些大数据的流式计算,发现隐含于其中的内在特征,可帮助金融银行进行实时决策.这与传统的商

业智能(BI)分析不同,BI 要求数据是静态的,通过数据挖掘技术,获得数据的价值.然而在瞬息万变的场景下,诸

如股票期货市场,数据挖掘技术不能及时地响应需求,就需要借助流式数据处理的帮助. 

总之,流式数据的特点是,数据连续不断、来源众多、格式复杂、物理顺序不一、数据的价值密度低.而对

应的处理工具则需具备高性能、实时、可扩展等特性. 

1.2.2   代表性的处理系统 

流式数据处理已经在业界得到广泛的应用,典型的有 Twitter 的 Storm,Facebook 的 Scribe,Linkedin 的

Samza,Cloudera的 Flume,Apache的 Nutch. 

 Twitter的 Storm系统 

Storm[19]是一套分布式、可靠、可容错的用于处理流式数据的系统.其流式处理作业被分发至不同类型的

组件,每个组件负责一项简单的、特定的处理任务.Storm集群的输入流由名为 Spout 的组件负责.Spout 将数据

传递给名为 Bolt 的组件,后者将以指定的方式处理这些数据,如持久化或者处理并转发给另外的 Bolt.Storm 集

群可以看成一条由 Bolt 组件组成的链(称为一个 Topology).每个 Bolt 对 Spout 产生出来的数据做某种方式的 

处理. 

Storm可用来实时处理新数据和更新数据库,兼具容错性和扩展性.Storm也可被用于连续计算,对数据流做

连续查询,在计算时将结果以流的形式输出给用户.它还可被用于分布式 RPC,以并行的方式运行复杂运算.一

个 Storm集群分为 3类节点:(a) Nimbus节点,负责提交任务,分发执行代码,为每个工作结点指派任务和监控失
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败的任务;(b) Zookeeper节点,负责 Storm集群的协同操作;(c) Supervisor节点,负责启动多个 Worker进程,执行 

Topology的一部分,这个过程是通过 Zookeeper节点与 Nimbus节点通信完成的.因为 Storm将所有的集群状态

在保存在 Zookeeper 或者本地磁盘上,Supervisor 节点是无状态的,因此其失败或者重启不会引起全局的重新 

计算. 

Storm的主要特点是:(a) 简单的编程模型:Storm提供类似于MapReduce的操作,降低了并行批处理与实时

处理的复杂性.一个 Storm 作业只需实现一个 Topology 及其所包含的 Spout 与 Bolt.通过指定它们的连接方

式,Topology 可以胜任大多数的流式作业需求;(b) 容错性:Storm 利用 Zookeeper 管理工作进程和节点的故障.

在工作过程中,如果出现异常,Topology 会失败.但 Storm 将以一致的状态重新启动处理,这样它可以正确地恢

复;(c) 水平扩展:Storm拥有良好的水平扩展能力,其流式计算过程是在多个线程、进程和服务器之间并行进行

的.Nimbus 节点将大量的协同工作都交由 Zookeeper 节点负责,使得水平扩展不会产生瓶颈;(d) 快速可靠的消

息处理:Storm 利用 ZeroMQ 作为消息队列,极大提高了消息传递的速度,系统的设计也保证了消息能得到快速

处理.Storm保证每个消息至少能得到一次完整处理.任务失败时,它会负责从消息源重试消息. 

 Linkedin的 Samza系统 

Linkedin 早期开发了一款名叫 Kafka[20,21]的消息队列,广受业界的好评,许多流式数据处理系统都使用了

Kafka作为底层的消息处理模块.Kafka的工作过程简要分为 4个步骤,即生产者将消息发往中介(broker),消息被

抽象为 Key-Value 对,Broker 将消息按 Topic 划分,消费者向 Broker 拉取感兴趣的 Topic.2013 年,Linkedin 基于

Kafka 和 YARN 开发了自己的流式处理框架——Samza.Samza 与 Kafka的关系可以类比 MapReduce 与 HDFS

的关系.Samza系统由 3个层次组成,包括流式数据层(Kafka)、执行层(YARN)、处理层(Samza API).一个 Samza

任务的输入与输出均是流 .Samza 系统对流的模型有很严格的定义 ,它并不只是一个消息交换的机制 .流在

Samza的系统中是一系列划分了的、可重现的、可多播的、无状态的消息序列,每一个划分都是有序的.流不仅

是 Samza 系统的输入与输出,它还充当系统中的缓冲区,能够隔离相互之间的处理过程.Samza 利用 YARN 与

Kafka提供了分步处理与划分流的框架.Samza客户端向 Yarn的资源管理器提交流作业,生成多个 Task Runner

进程,这些进程执行用户编写的 StreamTasks代码.该系统的输入与输出来自于 Kafka的 Broker进程. 

Samza的主要特性有:(a) 高容错:如果服务器或者处理器出现故障,Samza将与YARN一起重新启动流处理

器.(b) 高可靠性:Samza 使用 Kafka 来保证所有消息都会按照写入分区的顺序进行处理,绝对不会丢失任何消

息.(c) 可扩展性:Samza 在各个等级进行分割和分布;Kafka 提供一个有序、可分割、可重部署、高容错的系

统;YARN提供了一个分布式环境供 Samza容器运行. 

1.3   交互式数据处理 

1.3.1   交互式数据处理的特征与典型应用 

(1) 交互式数据处理的特征 

与非交互式数据处理相比,交互式数据处理灵活、直观、便于控制.系统与操作人员以人机对话的方式一

问一答——操作人员提出请求,数据以对话的方式输入,系统便提供相应的数据或提示信息,引导操作人员逐步

完成所需的操作,直至获得最后处理结果.采用这种方式,存储在系统中的数据文件能够被及时处理修改,同时

处理结果可以立刻被使用.交互式数据处理具备的这些特征能够保证输入的信息得到及时处理,使交互方式继

续进行下去. 

(2) 典型应用 

在大数据环境下,数据量的急剧膨胀是交互式数据处理系统面临的首要问题.下面主要选择信息处理系统

领域和互联网领域做为典型应用场景进行介绍.(a) 在信息处理系统领域中,主要体现了人机间的交互.传统的

交互式数据处理系统主要以关系型数据库管理系统(DBMS)为主,面向两类应用,即联机事务处理(OLTP)和联

机分析处理(OLAP).OLTP基于关系型数据库管理系统,广泛用于政府、医疗以及对操作序列有严格要求的工业

控制领域;OLAP基于数据仓库系统(data warehouse)广泛用于数据分析、商业智能(BI)等.最具代表性的处理是

数据钻取,如在 BI 中,可以对于数据进行切片和多粒度的聚合,从而通过多维分析技术实现数据的钻取.目前,基
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于开源体系架构下的数据仓库系统发展十分迅速,以 Hive[22]、Pig[23]等为代表的分布式数据仓库能够支持上千

台服务器的规模.(b) 互联网领域.在互联网领域中,主要体现了人际间的交互.随着互联网技术的发展,传统的简

单按需响应的人机互动已不能满足用户的需求,用户之间也需要交互,这种需求诞生了互联网中交互式数据处

理的各种平台,如搜索引擎、电子邮件、即时通讯工具、社交网络、微博、博客以及电子商务等,用户可以在

这些平台上获取或分享各种信息.此外,各种交互式问答平台,如百度的知道、新浪的爱问以及 Yahoo!的知识堂

等.由此可见,用户与平台之间的交互变得越来越容易,越来越频繁.这些平台中数据类型的多样性,使得传统的

关系数据库不能满足交互式数据处理的实时性需求.目前,各大平台主要使用 NoSQL类型的数据库系统来处理

交互式的数据,如 HBase[24]采用多维有续表的列式存储方式;MongoDB[25]采用 JSON格式的数据嵌套存储方式.

大多 NoSQL数据库不提供 Join等关系数据库的操作模式,以增加数据操作的实时性. 

1.3.2   代表性的处理系统 

交互式数据处理系统的典型代表系统是 Berkeley的 Spark系统和 Google的 Dremel系统. 

 Berkeley的 Spark系统 

Spark[26]是一个基于内存计算的可扩展的开源集群计算系统.针对 MapReduce 的不足,即大量的网络传输

和磁盘 I/O 使得效率低效,Spark 使用内存进行数据计算以便快速处理查询,实时返回分析结果.Spark 提供比

Hadoop更高层的 API,同样的算法在 Spark中的运行速度比 Hadoop快 10 倍~100 倍[26].Spark在技术层面兼容

Hadoop存储层 API,可访问 HDFS,HBASE,SequenceFile等.Spark-Shell可以开启交互式 Spark命令环境,能够提

供交互式查询. 

Spark 是为集群计算中的特定类型的工作负载而设计,即在并行操作之间重用工作数据集(比如机器学习

算法)的工作负载.Spark的计算架构具有 3个特点:(a) Spark拥有轻量级的集群计算框架.Spark将 Scala应用于

他的程序架构,而 Scala这种多范式的编程语言具有并发性、可扩展性以及支持编程范式的特征,与 Spark紧密

结合,能够轻松地操作分布式数据集,并且可以轻易地添加新的语言结构.(b) Spark包含了大数据领域的数据流

计算和交互式计算.Spark可以与 HDFS交互取得里面的数据文件,同时 Spark的迭代、内存计算以及交互式计

算为数据挖掘和机器学习提供了很好的框架 .(c) Spark 有很好的容错机制 .Spark 使用了弹性分布数据集

(RDD),RDD 被表示为 Scala 对象分布在一组节点中的只读对象集中,这些集合是弹性的,保证了如果有一部数

据集丢失时,可以对丢失的数据集进行重建. 

Spark 高效处理分布数据集的特征使其有着很好的应用前景,现在四大 Hadoop 发行商 Cloudera,Pivotal, 

MapR以及 Hortonworks都提供了对 Spark的支持. 

 Google的 Dremel系统 

Dremel[27]是 Google 研发的交互式数据分析系统,专注于只读嵌套数据的分析.Dremel 可以组建成规模上

千的服务器集群,处理 PB 级数据.传统的 MapReduce 完成一项处理任务,最短需要分钟级的时间,而 Dremel 可

以将处理时间缩短到秒级.Dremel 是 MapReduce 的有力补充,可以通过 MapReduce 将数据导入到 Dremel 中,

使用 Dremel来开发数据分析模型,最后在 MapReduce中运行数据分析模型. 

Dremel 作为大数据的交互式处理系统可以与传统的数据分析或商业智能工具在速度和精度上相媲

美.Dremel系统主要有以下 5 个特点:(a) Dremel是一个大规模系统.在 PB级数据集上要将任务缩短到秒级,需

要进行大规模的并发处理,而磁盘的顺序读速度在 100MB/S 上下,因此在 1s 内处理 1TB 数据就意味着至少需

要有 1 万个磁盘的并发读,但是机器越多,出问题概率越大,如此大的集群规模,需要有足够的容错考虑,才能够

保证整个分析的速度不被集群中的个别慢(坏)节点影响.(b) Dremel是对 MapReduce交互式查询能力不足的有

力补充.Dremel 利用 GFS 文件系统作为存储层,常常用它来处理 MapReduce 的结果集或建立分析原型.(c) 

Dremel 的数据模型是嵌套的.Dremel 类似于 Json,支持一个嵌套的数据模型.对于处理大规模数据,不可避免的

有大量的 Join操作,而传统的关系模型显得力不从心,Dremel却可以很好地处理相关的查询操作.(d) Dremel中

的数据是用列式存储的.使用列式存储,在进行数据分析的时候,可以只扫描所需要的那部分数据,从而减少

CPU 和磁盘的访问量.同时,列式存储是压缩友好的,通过压缩可以综合 CPU 和磁盘从而发挥最大的效能.(e) 
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Dremel结合了 Web搜索和并行 DBMS的技术.首先,它借鉴了 Web 搜索中查询树的概念,将一个相对巨大复杂

的查询,分割成较小、较简单的查询,分配到并发的大量节点上.其次,与并行 DBMS 类似,Dremel 可以提供了一

个 SQL-like的接口. 

1.4   图数据处理系统 

图由于自身的结构特征,可以很好地表示事物之间的关系,在近几年已成为各学科研究的热点.图中点和边

的强关联性,需要图数据处理系统对图数据进行一系列的操作,包括图数据的存储、图查询、最短路径查询、

关键字查询、图模式挖掘以及图数据的分类、聚类等.随着图中节点和边数的增多(达到几千万甚至上亿数),

图数据处理的复杂性给图数据处理系统提出了严峻的挑战.下面主要阐述图数据的特征和典型应用以及代表

性的图数据处理系统. 

1.4.1   图数据的特征及典型应用 

(1) 图数据的特征 

图数据中主要包括图中的节点以及连接节点的边,通常具有 3个特征.第一,节点之间的关联性.图中边的数

量是节点数量的指数倍,因此,节点和关系信息同等重要,图结构的差异也是由于对边做了限制,在图中,顶点和

边实例化构成各种类型的图,如标签图、属性图、语义图以及特征图等.第二,图数据的种类繁多.在许多领域中,

使用图来表示该邻域的数据,如生物、化学、计算机视觉、模式识别、信息检索、社会网络、知识发现、动态

网络交通、语义网、情报分析等.每个领域对图数据的处理需求不同,因此,没有一个通用的图数据处理系统满

足所有领域的需求.第三,图数据计算的强耦合性.在图中,数据之间是相互关联的,因此,对图数据的计算也是相

互关联的.这种数据耦合的特性对图的规模日益增大达到上百万甚至上亿节点的大图数据计算提出了巨大的

挑战.大图数据是无法使用单台机器进行处理的,但如果对大图数据进行并行处理,对于每一个顶点之间都是连

通的图来讲,难以分割成若干完全独立的子图进行独立的并行处理;即使可以分割,也会面临并行机器的协同处

理,以及将最后的处理结果进行合并等一系列问题.这需要图数据处理系统选取合适的图分割以及图计算模型

来迎接挑战并解决问题. 

(2) 典型应用 

图能很好地表示各实体之间的关系,因此,在各个领域得到了广泛的应用,如计算机领域、自然科学领域以

及交通领域.(a) 互联网领域的应用.随着信息技术和网络技术的发展,以 Web 2.0 技术为基础的社交网络(如

Facebook、人人网)、微博(如 Twitter、新浪微博、腾讯微博)等新兴服务中建立了大量的在线社会网络关系,

用图表示人与人之间的关系.在社交网络中,基于图研究社区发现等问题;在微博中,通过图研究信息传播与影

响力最大化等问题.除此之外,用图表示如 E-mail中的人与人之间的通信关系,从而可以研究社会群体关系等问

题;在搜索引擎中,可以用图表示网页之间相互的超链接关系,从而计算一个网页的 PageRank 得分等.(b) 自然

科学领域的应用.图可以用来在化学分子式中查找分子,在蛋白质网络中查找化合物,在 DNA 中查找特定序列

等.(c) 交通领域的应用.图可用来在动态网络交通中查找最短路径,在邮政快递领域进行邮路规划等.当然,图还

有一些其他的应用,如疾病爆发路径的预测与科技文献的引用关系等.图数据虽然结构复杂,处理困难,但是它

有很好的表现力,因此得到了各领域的广泛应用.随着图数据处理中所面临的各种挑战被不断地解决,图数据处

理将有更好的应用前景. 

1.4.2   代表性图数据处理系统 

现今主要的图数据库有 GraphLab,Giraph(基于 Pregel 克隆),Neo4j,HyperGraphDB,InfiniteGraph,Cassovary, 

Trinity 以及 Grappa 等.下面介绍 3 个典型的图数据处理系统,包括 Google 的 Pregel 系统,Neo4j 系统和微软的

Trinity系统. 

 Google的 Pregel系统 

Pregel[28,29]是 Google提出的基于 BSP(Bulk synchronous parallel)模型的分布式图计算框架,主要用于图遍

历(BFS)、最短路径(SSSP)、PageRank 计算等.BSP 模型是并行计算模型中的经典模型,采用的是“计算-通信-

同步”的模式.它将计算分成一系列超步(superstep)的迭代.从纵向上看,它是一个串行模式,而从横向上看,它是
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一个并行的模式,每两个超步之间设置一个栅栏,即整体同步点,确定所有并行的计算都完成后再启动下一轮超

步.Pregel 的设计思路是以节点为中心计算,节点有两种状态:活跃和不活跃.初始时每个节点都处于活跃状态,

完成计算后每个节点主动“Vote to Halt”进入不活跃状态.如果接收到信息,则激活.没有活跃节点和消息时,整个

算法结束. 

Pregel架构有 3个主要特征:(a) 采用主/从(Master/Slave)结构来实现整体功能.一个节点为Master,负责对整

个图结构的任务进行切分,根据节点的 ID 进行散列计算分配到 Slave 机器,Slave 机器进行独立的超步计算,并

将结果返回给 Master;(b) 有很好的容错机制.Pregel 通过 Checkpoint 机制实行容错,节点向 Master 汇报心跳维

持状态,节点间采用异步消息传输;(c) 使用 GFS或 BigTable作为持久性的存储. 

Apache 根据 Google 于 2010 年发表的 Pregel 论文开发了高可扩展的迭代的图处理系统 Giraph,现在已经

被 Facebook用于分析社会网络中用户间的关系图中. 

 Neo4j系统 

Neo4j[30]是一个高性能的、完全兼容 ACID特性的、鲁棒的图数据库.它基于 Java语言开发,包括社区版和

企业版,适用于社会网络和动态网络等场景.Neo4j 在处理复杂的网络数据时表现出很好的性能.数据以一种针

对图形网络进行过优化的格式保存在磁盘上.Neo4j 重点解决了拥有大量连接的查询问题,提供了非常快的图

算法、推荐系统以及 OLAP风格的分析,满足了企业的应用、健壮性以及性能的需求,得到了很好的应用. 

Neo4j 系统具有以下 5 个特性.(a) 支持数据库的所有特性:Neo4j 的内核是一种极快的图形引擎,支持事物

的 ACID 特性、两阶段提交、符合分布式事务以及恢复等;(b) 高可用性:Neo4j 通过联机备份实现它的高可用

性;(c) 可扩展性:Neo4j 提供了大规模可扩展性,可以在一台机器上处理数十亿节点/关系/属性的图,也可以扩展

到多台机器上并行运行;(d) 灵活性:Neo4j 拥有灵活的数据结构,可以通过 Java-API 直接与图模型进行交互.对

于 JRuby/Ruby,Scala,Python 以及 Clojure 等其他语言,也开发了相应的绑定库;(e) 高速遍历:Neo4j 中图遍历执

行的速度是常数,与图的规模大小无关.它的读性能可以实现每毫秒遍历 2 000关系,而且完全是事务性的.Neo4j

以一种延迟风格遍历图,即节点和关系只有在结果迭代器需要访问它们的时候才会被遍历并返回,支持深度搜

索和广度搜索两种遍历方式. 

 微软的 Trinity系统 

Trinity[31,32]是 Microsoft推出的一款建立在分布式云存储上的计算平台,可以提供高度并行查询处理、事务

记录、一致性控制等功能.Trinity主要使用内存存储,磁盘仅作为备份存储. 

Trinity 有以下 4 个特点.(a) 数据模型是超图:超图中,一条边可以连接任意数目的图顶点.此模型中图的边

称为超边.基于这种特点,超图比简单图的适用性更强,保留的信息更多;(b) 并发性:Trinity可以配置在一台或上

百台计算机上.Trinity 提供了一个图分割机制,由一个 64 位的唯一标识 UID 确定各结点的位置,利用散列方式

映射到相应的机器上,以尽量减少延迟,如图 8所示.Trinity可以并发执行 PageRank、最短路径查询、频繁子图

挖掘以及随机游走等操作;(c) 具有数据库的一些特点:Trinity 是一个基于内存的图数据库,有丰富的数据库特

点,如:在线高度并行查询处理、ACI 交易支持、并发控制以及一致性维护等;(d) 支持批处理:Trinity 支持大型

在线查询和离线批处理,并且支持同步和不同步批处理计算.相比之下,Pregel 只支持在线查询处理,批处理必须

是严格的同步计算. 

微软现在使用 Trinity作为 Probase的基础架构,可以从网上自动获得大规模的知识库.Trinity主要作用是分

类建设、数据集成以及查询 Probase.Trinity也被用于其他的项目中,如 Aether项目,其功能也在不断的增加中. 

1.5   小  结 

面对大数据,各种处理系统层出不穷,各有特色.总体来说,我们可以总结出 3种发展趋势:(1) 数据处理引擎

专用化:为了降低成本,提高能效,大数据系统需要摆脱传统的通用体系,趋向专用化架构技术.为此,国内外的互

联网龙头企业都在基于开源系统开发面向典型应用的大规模、高通量、低成本、强扩展的专用化系统 ; 

(2) 数据处理平台多样化:自 2008 年以来克隆了 Google 的 GFS和 MapReduce 的 Apache Hadoop逐渐被互联

网企业所广泛接纳,并成为大数据处理领域的事实标准.但在全面兼容 Hadoop的基础上,Spark通过更多的利用
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内存处理大幅提高系统性能.而 Scribe,Flume,Kafka,Storm,Drill,Impala,TEZ/Stinger,Presto,Spark/Shark 等的出现

并不是取代 Hadoop,而是扩大了大数据技术的生态环境,促使生态环境向良性化和完整化发展.(3) 数据计算实

时化:在大数据背景下,作为批量计算的补充,旨在将 PB 级数据的处理时间缩短到秒级的实时计算受到越来越

多的关注. 

2   大数据分析 

要挖掘大数据的大价值必然要对大数据进行内容上的分析与计算.深度学习和知识计算是大数据分析的

基础,而可视化既是数据分析的关键技术也是数据分析结果呈现的关键技术.本节主要介绍深度学习、知识计

算和可视化等大数据分析的关键技术,同时也对大数据的典型应用包括社会媒体计算等进行简要综述. 

2.1   深度学习 

大数据分析的一个核心问题是如何对数据进行有效表达、解释和学习,无论是对图像、声音还是文本数据.

传统的研究也有很多数据表达的模型和方法,但通常都是较为简单或浅层的模型,模型的能力有限,而且依赖于

数据的表达,不能获得很好的学习效果.大数据的出现提供了使用更加复杂的模型来更有效地表征数据、解释

数据的机会.深度学习就是利用层次化的架构学习出对象在不同层次上的表达,这种层次化的表达可以帮助解

决更加复杂抽象的问题.在层次化中,高层的概念通常是通过低层的概念来定义的.深度学习通常使用人工神经

网络,常见的具有多个隐层的多层感知机(MLP)就是典型的深度架构. 

深度学习的起源要追溯到神经网络,20世纪 80年代,后向传播(BP)算法的提出使得人们开始尝试训练深层

次的神经网络.然而,BP 算法在训练深层网络的时候表现不够好,以至于深层感知机的效果还不如浅层感知机.

于是很多人放弃使用神经网络 ,转而使用凸的更容易得到全局最优解的浅层模型 ,提出诸如支持向量机、

boosting 等浅层方法,以致于此前大部分的机器学习技术都使用浅层架构.转机出现在 2006 年,多伦多大学的

Hinton等人使用无监督的逐层贪婪的预训练(greedy layer-wise pre-train)方法成功减轻了深度模型优化困难的

问题[33],从而掀起了深度学习的浪潮.Hinton 引入了深度产生式模型 DBN,并提出高效的逐层贪婪的学习算法,

使用 DBN 初始化一个深度神经网络(DNN)再对 DNN 进行精调,通常能够产生更好的结果.Bengio 等人[34]基于

自动编码器(auto-encoder)提出了非概率的无监督深度学习模型,也取得了类似的效果. 

近几年,深度学习在语音、图像以及自然语言理解等应用领域取得一系列重大进展.从 2009年开始,微软研

究院的 Dahl 等人率先在语音处理中使用深度神经网络(DNN),将语音识别的错误率显著降低,从而使得语音处

理成为成功应用深度学习的第 1个领域[35].在图像领域,2012年,Hinton等人使用深层次的卷积神经网络(CNN)

在 ImageNet评测上取得巨大突破,将错误率从 26%降低到 15%[36],重要的是,这个模型中并没有任何手工构造特

征的过程 ,网络的输入就是图像的原始像素值 .在此之后 ,采用类似的模型 ,通过使用更多的参数和训练数

据,ImageNet 评测的结果得到进一步改善,错误率下降至 2013 年的 11.2%[37].Facebook 人工智能实验室的

Taigman 等人使用了与文献[36]中类似的神经网络在人脸识别上也取得了很好的效果,将人脸识别的正确率提

升至接近人类水平[38].此外,图像领域还有一些基于无监督的深度学习研究,比如在 Google Brain 项目中,Le 等

人尝试使用完全无标注的图像训练得到人脸特征检测器,使用这些学习到的特征可以在图像分类中取得非常

好的效果[39];Google 的深度学习系统(DistBelief)在获取数百万 YouTube 视频数据后,能够精准地识别出这些视

频中的关键元素——猫 .在自然语言领域 ,从 2003 年开始 ,Bengio 等人使用神经网络并结合分布式表达

(distributed representation)的思想训练语言模型并取得很好的效果 [40],不过当时还没有使用到更深层次的模

型.2008 年, Collobert 等人训练了包含一个卷积层的深度神经网络,利用学习得到的中间表达同时解决多个

NLP 问题[41].尽管这些工作没有取得像图像和语音处理领域如此重大的进展,但也都接近或超过了已有的最好

方法.近年来,斯坦福大学的 Socher 等人的一系列工作也值得关注.他们使用递归神经网络(recursive neural 

network,简称 RNN)在情感分析等问题上取得一系列进展,将现有的准确率从 80%提升到 85%[42].在国内,2011

年科大讯飞首次将DNN技术运用到语音云平台,并提供给开发者使用,并在讯飞语音输入法和讯飞口讯等产品

中得到应用.百度成立了 IDL(深度学习研究院),专门研究深度学习算法,目前已有多项深度学习技术在百度产
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品上线.深度学习对百度影响深远,在语音识别、OCR识别、人脸识别、图像搜索等应用上取得了突出效果.此

外,国内其他公司如搜狗、云知声等纷纷开始在产品中使用深度学习技术. 

2.2   知识计算 

基于大数据的知识计算是大数据分析的基础.知识计算是国内外工业界开发和学术界研究的一个热点. 

要对数据进行高端分析,就需要从大数据中先抽取出有价值的知识,并把它构建成可支持查询、分析和计算知

识库.目前,世界各国各个组织建立的知识库多达 50 余种,相关的应用系统更是达到了上百种.其中,代表性的知

识库或应用系统有 KnowItAll[43,44],TextRunner[45],NELL[46],Probase[47],Satori[48],PROSPERA[49],SOFIE[50]以及一

些基于维基百科等在线百科知识构建的知识库,如 DBpedia[51],YAGO[5254],Omega[55]和 WikiTaxonomy[56,57].除

此之外,一些著名的商业网站、公司和政府也发布了类似的知识搜索和计算平台,如 Evi公司的 TrueKnowledge

知识搜索平台 ,美国官方政府网站 Data.gov,Wolfram 的知识计算平台 wolframalpha,Google 的知识图谱

(knowledge graph)、Facebook推出的类似的实体搜索服务 Graph Search等.在国内,中文知识图谱的构建与知识

计算也有大量的研究和开发工作.代表性工作有中国科学院计算技术研究所的 OpenKN,中国科学院数学研究

院陆汝钤院士提出的知件(knowware),上海交通大学最早构建的中文知识图谱平台 zhishi.me,百度推出了中文

知识图谱搜索,搜狗推出的知立方平台,复旦大学 GDM实验室推出的中文知识图谱展示平台等. 

支持知识计算的基础是构建知识库,这包括 3 个部分,即知识库的构建、多源知识的融合与知识库的更新.

知识库的构建就是要构建几个基本的构成要素,包括抽取概念、实例、属性和关系.从构建方式上,可以分为手

工构建和自动构建.手工构建是依靠专家知识编写一定的规则,从不同的来源收集相关的知识信息,构建知识的

体系结构 [58].比较典型的例子是知网(Hownet)[59]、同义词词林 [60]、概念层次网络(HNC)[61]和中文概念词典

(CCD)[62],OpenCyc[63]等.自动构建是基于知识工程、机器学习,人工智能等理论自动从互联网上采集并抽取概

念、实例、属性和关系[64,65].比较著名的例子是 Probase[47],YAGO[5254]等.手工构建知识库,需要构建者对知识

的领域有一定的了解,才能编写出合适的规则,开发过程中也需要投入大量的人力物力.相反地,自动构建的方

法依靠系统自动的学习经过标注的语料来获取规则的,如属性抽取规则,关系抽取规则等,在一定程度上可以减

少人工构建的工作量.随着大数据时代的到来,面对大规模网页信息中蕴含的知识,自动构建知识库的方法越来

越受到人们的重视和青睐.自动构建知识库的方法主要分为有监督的构建方法和半监督的构建方法两种.有监

督的构建方法是指系统通过学习训练数据,获取抽取规则,然后根据这些规则,提取同一类型的网页中的概念、

实例、属性和关系.这类方法的缺点是规则缺乏普适性.而且,由于规则是针对特定网页的,当训练网页发生变化,

需要重新进行训练来获取规则.半监督的构建方法是系统预先定义一些规则作为种子,然后通过机器学习算法,

从标注语料中抽取相应的概念、实例、属性和关系.进一步地,系统根据抽取的结果,发现新的规则,再用来指导

抽取相应的概念、实例、属性和关系,从而使抽取过程能够迭代的进行. 

多源知识的融合是为了解决知识的复用问题.如前文所述,构建一个知识库的代价是非常大的,为了避免从

头开始,需要考虑知识的复用和共享,这就需要对多个来源的知识进行融合,即需要对概念、实例、属性和关系

的冲突,重复冗余,不一致进行数据的清理工作,包括对概念、实例进行映射、消歧,对关系进行合并等.这其中概

念间关系或分类体系的融合是很关键一部分.按融合方式可以分为手动融合和自动融合.对于规模较小的知识

库,手动融合是可行的,但这是一种非常费时而且容易出错的融合方式.相比于手动融合方式,建立在机器学习、

人工智能和本体工程等算法上的融合方式具有更好的可扩展性 ,相关工作包括 YAGO[5254],Probase[47]等 . 

YAGO 知识库将维基百科,WordNet 和 GeoNames 等数据源的知识整合在知识库中.其中,将维基百科的分类体

系和 WordNet 的分类体系进行融合是 YAGO 的重要的工作之一.维基百科的分类是一个有向无环图生成的层

次结构[52],这种结构由于仅能反映主题信息,所以容易出错.Probase 提出了一种基于概率化的实体消解(entity 

resolution)的知识整合技术[46],将现有结构化数据,如 Freebase,IMDB,Amazon 等整合到 Probase 当中.对多源知

识的融合,除了分类体系的融合外,还包括对实体和概念的消解问题,实体和概念的消歧问题等.面对海量知识

库时,建立若干个针对不同领域,不同需求的有效的知识融合算法,快速进行多元知识的融合,是亟待进一步解

决的问题之一. 
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大数据时代数据的不断发展与变化带给知识库构建的一个巨大的挑战是知识库的更新问题.知识库的更

新分为两个层面,一是新知识的加入;二是已有知识的更改.目前专门针对开放网络知识库的更新工作较少,很

多都是从数据库的更新角度展开的,如对数据库数据的增加、删除和修改工作的介绍.虽然对开放网络知识库

的更新,与数据库的更新有很多相似之处,但是其本身对更新的实时性要求较高.目前这方面的工作,从更新方

式来讲分为两类:一是基于知识库构建人员的更新;二是基于知识库存储的时空信息的更新.前者准确性较高,

但是对人力的消耗较大.后者多由知识库自身更新,需要人工干预的较少,但是存在准确率不高的问题.总体上

讲,对知识库的更新仍然没有很有效的方法.尤其在面对用户对知识的实时更新需求方面,远远达不到用户的要

求.在更新数据的自动化感知方面,缺乏有效的办法自动识别知识的变化,也没有能够动态响应这些变化的更新

机制. 

2.3   社会计算 

以 Facebook、Twitter、新浪微博、微信等为代表的在线社交网络和社会媒体正深刻改变着人们传播信息

和获取信息的方式,人和人之间结成的关系网络承载着网络信息的传播,人的互联成为信息互联的载体和信息

传播的媒介,社会媒体的强交互性、时效性等特点使其在信息的产生、消费和传播过程中发挥着越来越重要的

作用,成为一类重要信息载体.正因如此,当前在线社会计算无论在学术圈和工业界都备受重视,大家关注的问

题包括了对在线社会网络结构、信息传播以及信息内容的分析、建模与挖掘等一系列问题. 

2.3.1   在线社会网络的结构分析 

在线社会网络在微观层面上具有随机化无序的现象,在宏观层面上往往呈现出规则化、有序的现象,为了

理清网络具有的这种看似矛盾的不同尺度的结构特性,探索和分析连接微观和宏观的网络中观结构(也称为社

区结构)成为了本领域一个重要的研究方向.一般意义上讲,社区结构是指网络节点按照连接关系的紧密程度不

同而自然分成若干个内部连接紧密、与外部连接稀疏的节点组,每个节点组相应地被称为社区[66].社区分析研

究目前主要包括社区的定义和度量、社区结构发现和社区结构演化性分析等基本问题[67]. 

社区定义或度量大体上分为 4 类,基于节点的社区定义、基于节点组(社区)的社区定义、基于网络整体的

社区定义、基于层次结构的社区定义.目前,社区结构的研究主要集中在基于某种给定社区定义或度量的社区

发现上.最具代表性的社区发现算法包括密歇根大学 Newman 等人提出的模块度(modularity)优化方法[68]、匈

牙利科学院 Palla等人提出的完全子图渗流(clique percolation)方法[69]、华盛顿大学的 Rosvall等人提出的基于

网络最短编码的 InfoMap方法[70]、Airoldi[71]等人提出的 Mixed Membership Stochastic Block(MMSB)模型,这些

社区发现方法在人工构造的测试网络和一些小规模的真实网络上取得了很好的效果.真实世界在线社交网络

中的社区结构具有多尺度、重叠等特点,近几年逐步引起研究人员的关注,成为一个研究热点[7276]. 

网络社区的演化性是信息网络的一个基本特性,也是促使大规模信息网络的内容与结构涌现现象及信息

大规模传播的基本原因[77].近几年,在前述社区发现研究的基础上,人们开始研究社区随时间演化的规律[78].例

如,Palla 等人基于完全子图渗流社区发现方法研究社区演化[79],得到一个有趣结论,小社区的稳定性是保证它

存在的前提,大社区的动态性是它存在的基础.Song 等人[80]考虑了网络结构变化的时间因素,并认为网络演化

过程是平滑的,他们使用扩展了的动态贝叶斯网络来建模网络的演化过程,取得了很好的效果.Xing 等人[81]将

网络演化的观点引入到结点的角色分析中.在 MMSB模型中加入时间因素,他们认为两个相邻的时间片内角色

选择方式和角色之间的关系具有一阶马尔可夫性质.此外,社区结构被用于预测网络中潜在存在的边,对于网络

演化具有重要意义[82]. 

2.3.2   在线社会网络的信息传播模型 

在信息传播模型的研究中,最广泛深入研究的是传染病模型[83,84],除了传染病模型,随机游走模型也是信息

传播的基本模型之一[85],作为最基本的动力学过程之一,随机游走与网络上的许多其他动力学过程(如反应-扩

散过程、社团挖掘、路由选择,目标搜索)紧密相关. 

近几年,研究人员开始注意到信息传播和传染病传播具有显著不同的特性[86],包括信息传播的记忆性、社

会增强效应、不同传播者的角色不同、消息内容的影响等.Romero 等人提出了 Stickiness 和 Persistence 两个
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重要概念[87],分析不同领域内的 Hashtag在 Twitter上的传播过程.Wu等人分析名人、机构、草根等不同群体之

间的消息流向,并分析了不同类型的消息被转发的情况及其生命周期[88].Lerman 等人从网络动力学角度,通过

实际数据分析了 Twitter 中消息传播的特性 [89].Castillo 等人通过特征提取,利用机器学习中分类的方法,对

Twitter 中消息的可信度建模,并预测其中消息的可信性[90].Phelan 等人提出了一种 Twitter 消息新颖度的度量,

并建立了向用户实时推荐新消息的系统[91].Lerman 等人利用概率方法和先验知识,对 Digg 中的消息建模,预测

消息的流行度[92].当前,对在线社交网络中信息传播的研究主要集中在实证分析和统计建模,对于信息传播机理

仍然缺乏深入的理解和有效的建模. 

2.3.3   社会媒体中信息检索与数据挖掘 

社会媒体的出现对信息检索与数据挖掘的研究提出了新的挑战.不同于传统的 Web 数据,社会媒体中的数

据呈现出一些新的特征:(1) 信息碎片化现象明显,文本内容特征越发稀疏;(2) 信息互联被人的互联所取代,社

会媒体用户形成的社会关系网络的搜索和挖掘过程中的重要组成部分;(3) 社会媒体的易参与性使得人人具有

媒体的特征,呈现出自媒体现象,个人影响力、情感与倾向性掺杂其中.针对这些特点,研究人员在传统信息检索

与数据挖掘技术基础上提出了一系列的新模型[93,94]. 

鉴于用户所创造的信息往往具有很强的时效性,Yang等人提出了一种时间序列聚类的方法,从 Twitter数据

中挖掘热门话题发展趋势的规律[95].因为用户的状态和评论中包含了大众的观点和态度,所以 Bollen 等人通过

对 Twitter 中用户的信息进行情感分析,将大众情绪的变化表示为 7种不同的情绪时间序列,进而发现这些序列

能够预测股票市场的走势[96].此外,基于用户在协作平台上所贡献的内容和标签等信息往往蕴含有丰富的大众

知识和智慧这一现象,Hu 等人利用 Wikipedia 中的文章和类别信息来确定用户的查询意图,进而辅助信息检 

索[97].社会媒体的检索与挖掘研究在国内也受到了越来越多的重视,包括北京大学、清华大学、哈尔滨工业大

学、上海交通大学、浙江大学、复旦大学、中国科学院、微软亚洲研究院等大学和研究机构已经取得了一定

的进展,涉及的研究内容包括社会化标签系统中的标签学习和排序[98,99]、信息抽取和分类[100]、社会化多媒体

检索[101]、协作搜索和推荐[102,103]等等. 

2.4   可视化 

大数据引领着新一波的技术革命,对大数据查询和分析的实用性和实效性对于人们能否及时获得决策信

息非常重要,决定着大数据应用的成败.但产业界面对大数据常常显得束手无策.一是因为数据容量巨大,类型

多样,数据分析工具面临性能瓶颈.另一原因在于,数据分析工具通常仅为 IT部门熟练使用,缺少简单易用、让业

务人员也能轻松上手实现自助自主分析即时获取商业洞察的工具.因此,数据可视化技术正逐步成为大数据时

代的显学.对大数据进行分析以后,为了方便用户理解也需要有效的可视化技术,这其中交互式的展示和超大图

的动态化展示值得重点关注. 

大数据可视化,不同于传统的信息可视化,面临最大的一个挑战就是规模,如何提出新的可视化方法能够帮

助人们分析大规模、高维度、多来源、动态演化的信息,并辅助作出实时的决策,成为了这个领域最大的挑战.

为了解决这个问题,我们可以依赖的主要手段是两种,即数据转换和视觉转换.现有研究工作主要聚焦在 4 个方

面:(1) 通过对信息流进行压缩或者删除数据中的冗余信息对数据进行简化.其中很多工作主要解决曲面的可

视化,使用基本的数据转换方法来对数据进行简化.例如,文献[104,105]提出通过删除节点以及包含这个节点的

三角形进行网格的简化,而 Hoppe 等人[106,107]则提出了一种渐进网格表达方法,通过有效地删除边及其所属的

三角形实现.一些研究人员把上述的这些曲面算法进一步扩展到四面体上[108,109].上述这些工作存在主要的不

同之处在于基本的数据转换步骤中使用不同的错误近似方法.(2) 通过设计多尺度、多层次的方法实现信息在

不同的解析度上的展示,从而使用户可自主控制展示解析度.很多已有多尺度算法集中在对地形类数据的渲染

上.例如,一些使用固定网格方法的系统建立在直角三角形的层次结构之上[110,111],而一些不规则三角形网[112,113]

则是通过不把三角形限制在固定网格上的方式来解决这个问题,这两类方法各有利弊.Cignoni 等人[114,115]则通

过利用四叉树纹理层次以及利用三角片面二叉树显示几何形,展示了实时显示大型地形数据集中自适应的几

何形和纹理的能力.(3) 利用创新的方法把数据存储在外存,并让用户可以通过交互手段方便地获取相关数据,
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这类研究也成为核外算法(out-of-core algorithm).为了应对大规模数据结构无法在内存中存放,而外存访问时间

又极大地依赖于外部存储单元的位置,人们设计了一些新的算法与分析工具来解决几何算法[116,117]以及可视化

方法.这类工作重点解决两个问题:a) 对算法进行分析得到数据访问的模式,从而重新设计数据结构来最大化

访问的局部性;b) 在二级存储设备中的数据需要有与算法访问模式匹配的存放布局. Pascucci和 Frank[118]引入

了一种新的静态索引体系使得在层次化遍历 n维规则网格时候,数据的存放布局能够满足上述两个要求.(4) 提

出新的视觉隐喻方法以全新的方式展示数据.其中,一类典型的方法是“焦点+上下文”方法,它重点对焦点数据

进行细节展示,对不重要数据的则简化表示,例如鱼眼视图[119].Plaisant提出了空间树(space tree)[120],一种树形浏

览器通过动态调整树枝的尺寸来使其最好地适配显示区域.分层平行坐标方法,作为平行坐标方法的多尺度版

本,通过在不同的细节层次使用多的视图来对大规模数据进行表达. 

对大数据进行探索和可视化仍然还处在初始阶段,特别是对于动态多维度大数据流的可视化技术还非常

匮乏,非常需要扩展现有的可视化算法,研究新的数据转换方法以便能够应对复杂的信息流数据.也需要设计创

新的交互方式来对大数据进行可视化交互和辅助决策. 

2.5   小  结 

大数据处理和分析的终极目标是借助对数据的理解辅助人们在各类应用中作出合理的决策.在此过程中,

深度学习、知识计算、社会计算和可视化起到了相辅相成的作用. 

(1) 深度学习提高精度:如前所述,要挖掘大数据的大价值必然要对大数据进行内容上的分析与计算,而传

统的数据表达模型和方法通常是简单的浅层模型学习,效果不尽人意.深度学习可以对人类难以理解的底层数

据特征进行层层抽象,凝练具有物理意义的特征,从而提高数据学习的精度.因此,深度学习是大数据分析的核

心技术; 

(2) 知识计算挖掘深度:每一种数据来源都有一定的局限性和片面性,只有对各种来源的原始数据进行融

合才能反映事物的全貌,事物的本质和规律往往隐藏在各种原始数据的相互关联之中.而借助知识计算可以将

碎片化的多源数据整合成反映事物全貌的完整数据,从而增加数据挖掘的深度.因此,基于大数据的知识计算是

大数据分析的基础.如何基于大数据实现新知识的感知,知识的增量式演化和自适应学习是其中的重大挑战; 

(3) 社会计算促进认知:IT 技术的发展使得社会媒体成了一类重要的信息载体,承载着对事物的客观或主

观描述信息.因此,通过基于社会媒体数据的社会计算可以促进人们对事物的认知.但是,社会媒体大数据往往

蕴含着一个体量庞大、关系异质、结构多尺度和动态演化的网络,对它的分析既要有效地计算方法,更需要支

持大规模网络结构的图数据存储和管理结构,以及高性能的图计算系统结构和算法; 

(4) 强可视化辅助决策:对大数据查询和分析的实用性和实效性对于人们能否及时获得决策信息非常重

要.而强大的可视化技术,不仅可以对数据分析结果进行更有效的展示,而且可以在大数据分析过程中发挥重要

作用. 

3   大数据计算面临的挑战与应对之策 

尽管大数据是社会各界都高度关注的话题,但时下大数据从底层的处理系统到高层的分析手段都存在许

多问题,也面临一系列挑战.这其中有大数据自身的特征导致的,也有当前大数据分析模型与方法引起的,还有

大数据处理系统所隐含的.本节对这些问题与挑战进行梳理. 

3.1   数据复杂性带来的挑战 

大数据的涌现使人们处理计算问题时获得了前所未有的大规模样本,但同时也不得不面对更加复杂的数

据对象,如前所述,其典型的特性是类型和模式多样、关联关系繁杂、质量良莠不齐.大数据内在的复杂性(包括

类型的复杂、结构的复杂和模式的复杂)使得数据的感知、表达、理解和计算等多个环节面临着巨大的挑战,

导致了传统全量数据计算模式下时空维度上计算复杂度的激增,传统的数据分析与挖掘任务如检索、主题发

现、语义和情感分析等变得异常困难.然而目前,人们对大数据复杂性的内在机理及其背后的物理意义缺乏理
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解,对大数据的分布与协作关联等规律认识不足,对大数据的复杂性和计算复杂性的内在联系缺乏深刻理解,加

上缺少面向领域的大数据处理知识,极大地制约了人们对大数据高效计算模型和方法的设计能力. 

因此,如何形式化或定量化地描述大数据复杂性的本质特征及其外在度量指标,进而研究数据复杂性的内

在机理是个根本问题.通过对大数据复杂性规律的研究有助于理解大数据复杂模式的本质特征和生成机理,简

化大数据的表征,获取更好的知识抽象,指导大数据计算模型和算法的设计.为此,需要建立多模态关联关系下

的数据分布理论和模型,理清数据复杂度和时空计算复杂度之间的内在联系,通过对数据复杂性内在机理的建

模和解析,阐明大数据按需约简、降低复杂度的原理与机制,使其成为大数据计算的理论基石. 

3.2   计算复杂性带来的挑战 

大数据多源异构、规模巨大、快速多变等特性使得传统的机器学习、信息检索、数据挖掘等计算方法不

能有效支持大数据的处理、分析和计算.特别地,大数据计算不能像小样本数据集那样依赖于对全局数据的统

计分析和迭代计算,需要突破传统计算对数据的独立同分布和采样充分性的假设.在求解大数据的问题时,需要

重新审视和研究它的可计算性、计算复杂性和求解算法.因此,研究面向大数据的新型高效计算范式,改变人们

对数据计算的本质看法,提供处理和分析大数据的基本方法,支持价值驱动的特定领域应用,是大数据计算的核

心问题.而大数据样本量充分,内在关联关系密切而复杂,价值密度分布极不均衡,这些特征对研究大数据的可

计算性及建立新型计算范式提供了机遇,同时也提出了挑战. 

因此,需要着眼于大数据的全生命周期,基于大数据复杂性的基本特征及其量化指标,研究大数据下以数据

为中心的计算模式,突破传统的数据围绕机器式计算,构建以数据为中心的推送式计算模式,探索弱CAP约束的

系统架构模型及其代数计算理论,研究分布化、流式计算算法,形成通信、存储、计算融合优化的大数据计算

框架;研究适应大数据的非确定性算法理论 ,突破传统统计学习中的独立同分布假设;也需要探索从足够多

(large enough)的数据,到刚刚好(just enough)的数据,再到有价值(valuable enough)的数据的按需约简方法,研究

基于自举和采样的局部计算和近似方法,提出不依赖于全量数据的新型算法理论基础. 

3.3   系统复杂性带来的挑战 

针对不同数据类型与应用的大数据处理系统是支持大数据科学研究的基础平台.对于规模巨大、结构复

杂、价值稀疏的大数据,其处理亦面临计算复杂度高、任务周期长、实时性要求强等难题.大数据及其处理的

这些难点不仅对大数据处理系统的系统架构、计算框架、处理方法提出了新的挑战,更对大数据处理系统的运

行效率及单位能耗提出了苛刻要求,要求大数据处理系统必须具有高效能的特点.对于以高效能为目标的大数

据处理系统的系统架构设计、计算框架设计、处理方法设计和测试基准设计研究,其基础是大数据处理系统的

效能评价与优化问题研究.这些问题的解决可奠定大数据处理系统设计、实现、测试与优化的基本准则,是构

建能效优化的分布式存储和处理的硬件及软件系统架构的重要依据和基础,因此是大数据分析处理所必须解

决的关键问题. 

大数据处理系统的效能评价与优化问题具有极大的研究挑战性,其解决不但要求理清大数据的复杂性、可

计算性与系统处理效率、能耗间的关系,还要综合度量系统中如系统吞吐率、并行处理能力、作业计算精度、

作业单位能耗等多种效能因素,更涉及实际负载情况及资源分散重复情况的考虑.因此,为了解决系统复杂性带

来的挑战,人们需要结合大数据的价值稀疏性和访问弱局部性的特点,针对能效优化的大数据分布存储和处理

的系统架构,以大数据感知、存储与计算融合为大数据的计算准则,在性能评价体系、分布式系统架构、流式

数据计算框架、在线数据处理方法等方面展开基础性研究,并对作为重要验证工具的基准测试程序及系统性能

预测方法进行研究,通过设计、实现与验证的迭代完善,最终实现大数据计算系统的数据获取高吞吐、数据存

储低能耗和数据计算高效率. 

4   结束语 

互联网、物联网、云计算技术的快速发展,各类应用的层出不穷引发了数据规模的爆炸式增长,使数据渗
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透到了当今每一个行业和业务领域,成为重要的生产因素.大数据因此成为社会各界关注的新焦点,大数据时代

已然来临.为了应对不同的业务需求,以Google,Facebook,Linkedin,Microsoft等为代表的互联网企业近几年推出

了各种大数据处理系统,深度学习、知识计算、可视化等大数据分析技术也得到迅速发展,已被广泛应用于不

同的行业和领域.本文根据处理形式的不同,介绍了批量处理数据、流式处理数据、交互处理数据和图数据四

种不同形式数据的突出特征和各自的典型应用场景以及相应的代表性处理系统,并总结出引擎专用化、平台多

样化、计算实时化是当前大数据处理系统的三大发展趋势.随后,对系统支撑下的深度学习、知识计算、社会

计算与可视化四类大数据分析技术和应用进行了简要综述,总结了各种技术在大数据分析理解过程中的关键

作用,即深度学习提高精度,知识计算挖掘深度,社会计算促进认知,强可视化辅助决策.本文最后梳理了大数据

处理和分析面临的 3个核心挑战,包括数据复杂性、计算复杂性和系统复杂性,并提出了可能的应对之策. 
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