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摘要 大数据往往呈现出大规模性、多模态性以及快速增长性等特征. 粒计算是智能信息处理领域

中大规模复杂问题求解的有效范式. 从推动大数据挖掘研究角度, 本文首先概要地讨论了大数据的

特征对可计算性、有效性与高效性提出的 3大挑战;其次,结合粒计算的思维模式特点,概述了已有

研究成果, 分析论述了以粒计算应对大数据挖掘挑战的可行性, 认为粒计算有望为大数据挖掘提供

一条极具前途的崭新途径; 最后, 对大数据挖掘的粒计算理论与方法中的若干科学问题进行了梳理

与展望,以期抛引这一领域的学术思考与研究工作.
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1 引言

根据维基百科的定义, 大数据是指无法在一定时间内用常规软件工具对其内容进行抓取、管理和

处理的数据集合. 大数据 = 海量数据 + 复杂类型的数据. 大数据通常来源于以互联网为载体的虚拟

社会系统, 或者来源于复杂的工业控制系统、物联网系统、经济与金融系统, 现实社会的各种管理与

监控系统,以及诸如空间探测、大气与地球科学、生物信息学等科学研究领域 [1∼3]. 2011年 IDC公司

发布的《数字宇宙研究报告》称: 全球信息总量每两年就会增长一倍, 2011 年全球被创建和被复制的

数据总量为 1.8 ZB.预计到 2020年,全球将总共拥有 35 ZB的数据量. 大数据在现代信息社会中的数

据资源主体地位已成为学术界与企业界的共识. 由于对经济活动与社会发展具有可预见的重要推动

作用, 大数据已经进入了世界主要经济体的战略研究计划. 正如美国政府启动的 “Big Data Research

and Development Initiative”计划指出的 “将大力推进大数据的收集、访问、组织和开发利用等相关技

术的发展, 提高从海量复杂的数据中提炼信息和获取知识的能力与水平”. 从大数据中进行数据挖掘

与知识发现是大数据应用的战略问题之一.
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2 大数据挖掘面临的挑战

2008 年, Nature出版的专辑 “Big Data” 从互联网技术、网络经济学、超级计算、环境科学和生物

医药等多个方面介绍了大数据带来的挑战 [4]. 2011 年 2 月Science杂志刊发了海量数据处理专题, 指

出 “倘若能够更有效地组织和利用这些数据, 人们将得到更多的机会发挥科学技术对社会发展的巨大

推动作用” [5].

大数据的特征常被总结为 4V, 即 Volume (体量浩大)、Variety (模态繁多)、Velocity (快速增

长)、Value (价值巨大但密度很低). 其中, “价值巨大但密度很低” 从大数据的利用潜力和当前分析

与处理的技术局限性角度概括了大数据的特征, 是指大数据的价值虽高, 但利用密度很低. 本文重点

针对大数据的外在形态特征, 即大数据的规模海量性、多模态性以及快速增长性等对传统的数据挖掘

理论、方法与技术在可计算性、有效性与时效性等方面提出的严峻挑战进行研究. 而为应对这些挑战

所涌现的新的计算理论、方法与技术将有效推动大数据挖掘的发展与应用.

2.1 大规模性 VS 可计算性

数据规模的急剧膨胀给数据挖掘, 特别是面向互联网的数据挖掘带来了巨大挑战 [6,7]. 为了使巨

量数据可计算, 一些新的高性能计算方法逐渐涌现. 2004 年, Google 公司首先推出了以 MapReduce

为代表的非关系数据管理技术, 作为面向大数据分析和处理的并行计算模型, 很快引起了学术界和工

业界的广泛关注. 在面向大数据的挖掘技术方面, 国内外学者也进行了一些初步探索. 比如, 针对传

统分析软件扩展性差以及 Hadoop 分析功能薄弱的特点, IBM 致力于对 R 和 Hadoop 进行集成 [8]. R

是开源统计分析软件, 通过 R 和 Hadoop 的深度集成, 把并行框架下的计算推向数据. 另有研究者实

现了 Weka (类似于 R 的开源机器学习和数据挖掘工具软件) 和 MapReduce 的集成 [9]. 标准版 Weka

工具只能在单机上运行, 并且存在内存不能超越 1 GB 的限制. 经过算法的并行化, 在 MapReduce 集

群上, Weka 突破了原有的可处理数据量的限制, 可以轻松地对超过 100 GB 的数据进行分析. 另有开

发者发起了 Apache Mahout 项目的研究, 该项目是基于 Hadoop 平台的大规模数据集上的机器学习

和数据挖掘开源程序库, 为应用开发者提供了丰富的数据分析功能. 针对频繁模式、分类和聚类等数

据挖掘任务,研究人员也提出了相应的大数据解决方案.比如, Miliaraki等 [10] 提出了一种可扩展的在

MapReduce 框架下进行频繁序列模式挖掘的算法, Ene 等 [11] 用 MapReduce 实现了大规模数据下的

K-Center 和 K-Median 聚类方法, Yu 等 [12] 提出了针对线性分类模型的大数据分类方法, Kang 等 [13]

使用 Belief Propagation 算法 (简称 BP) 处理大规模图数据挖掘异常模式. 针对大规模图数据分析,

Yang等 [14] 对基于集群上的大规模图数据管理和局部图的访问特征 (广度优先查询和随机游走等)进

行了研究, 提出了分布式图数据环境和两级划分管理架构.

另一种应对大数据可计算性挑战的思路是使用数据采样技术, 通过采样使数据规模变小, 以便利

用现有的技术手段进行数据分析 [15]. 然而, 这一思路可能会遭受两方面的质疑. 一方面, 大数据的混

杂性使得抽样所获得的样本未必能反映大数据总体; 另一方面, 普遍认为: 大数据条件下, 基于小样本

学习理论的传统数据挖掘、机器学习方法的 “独立同分布假设” 难以保障, 致使样本数据模式能否代

表总体数据模式受到质疑.

事实上, MapReduce 是在大规模非结构化数据的管理层面为人们提供了一种并行处理架构. 而在

大数据数据分析与挖掘层面遭遇的可计算性挑战方面, 尽管已有一些工作, 但还处于借用 MapReduce

对数据进行管理的阶段, 还没进入面向数据挖掘任务、针对大数据本身研究其拆分理论与方法, 以应

对可计算性挑战的阶段.
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2.2 多模态性 VS 有效性

多模态是大数据的另一个显著特点. 当前, 数据采集方式、手段的多样性一方面为人们提供了从

不同视角观测自然系统、工业系统、社会系统中复杂现象的可能性, 另一方面也使得观测对象的数据

描述呈现出多模态特征. 比如, 在医疗检测中, 提供的心电、脑电、超声、X 射线、电子计算机断层

扫描 (CT)、磁共振成像 (MRI)、正电子发射断层扫描 (PET)、单光子发射断层成像 (SPECT) 及功

能磁共振成像 (FMRI) 等多种模态信息是互为差异、互相补充的, 对不同模态信息进行适当的融合成

为临床诊断和疾病治疗的迫切需求. 在天体物理研究中, 太阳大气成像仪记录了太阳内部结构和磁场

结构、太阳的极紫外线辐射、太阳盘面的数个不同波长紫外线和极紫外线影像, 一天生成的数据将近

2 T.太阳物理学家需要从如此海量的多模态数据中发现太阳活动的物理规律,以揭示空间天气的形成

机理, 并建立可靠的预报模型.

当前,在一些领域已经开展了多模态数据分析的探索性研究 [16∼19],主要思路是: 将分别从不同模

态的数据中提取的特征合并成一个更大的特征空间, 然后在这个特征空间中进行数据分析与挖掘. 现

有方法属于特征层面融合后的分析思路, 其有效性依赖于根据先验知识提取的特征, 难以推广到先验

知识匮乏的前沿探索领域.现有方法的主要局限性表现在以下 3个方面. 其一,所获取的数据模式 (知

识) 表现出高度非线性特点, 难以被用户理解; 其二, 难以对带有分支、层次、网络等结构的复杂问题

进行数据层面的建模; 其三, 融合仅限于特征层面, 还没有深入到知识和推理层面.

如何充分利用大数据的多模态性, 发展面向复杂问题求解, 能从数据、特征、知识、推理等不同

层面体现融合思想, 具有分层递阶、分而治之特点的高效挖掘理论与方法是多模态大数据分析的主要

挑战.

2.3 增长性 VS 时效性

大数据的又一个显著特点是数据量随着时间快速积累、迅速增长, 人们可以充分利用历史数据和

新增数据分析对象的状态、预测事件的发展趋势. 许多实际应用领域的数据挖掘任务具有较高的时

效性要求. 比如, 在客户购买行为模式的分析中, 电子商务平台上的数据几乎每时每刻都在动态增加

和更新, 决策者需要及时掌握客户行为的模式和消费趋势, 以便更精准地投放广告进行商品推荐. 在

股票投资决策中, 股票交易数据在开盘期间实时累积, 如何及时做出优化组合投资决策对降低投资风

险、提高收益率至关重要. 在社会网络中, 大量的节点上的状态在不断发生变化, 节点与节点之间的

链接情况也在不断发生变化, 这给面向社会网络的数据挖掘的实时性要求带来了挑战. OLAP (online

analytical processing) 正是为了契合这种数据分析的时效性需求而被提出的. 然而, 在大数据时代, 数

据的增长不仅仅体现在其快速性上, 而且体现在分析所需时间段内数据增量的大规模性, 这使得传统

的单增量或小规模批增量机器学习技术的局限性凸显, 大数据呼唤更高效的在线数据分析技术. 最主

要的挑战在于: 基于大规模批增量数据的模式更新机制以及高效算法.

综合上述分析可以看出, 大数据的大规模性、多模态性与快速增长性给大数据挖掘提出的挑战是

多方面的、多层面的. 衍生出的问题既具有领域相关性, 又具有多学科交叉性. 为此, 需要在现有研究

成果的基础上, 以全新的视角发展大数据挖掘的新理论与新方法, 推动大数据学科的发展与应用.

3 粒计算 —— 大数据挖掘的新途径

粒计算是专门研究基于粒结构的思维方式、问题求解方法、信息处理模式的理论、方法、技术和
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工具的学科, 是当前智能信息处理领域中一种新的计算范式. 从人工智能角度来看, 粒计算是模拟人

类思考和解决大规模复杂问题的自然模式, 从实际问题的需要出发, 用可行的满意近似解替代精确解,

达到对问题的简化、提高问题求解效率等目的. 从数据分析与处理层面看, 粒计算通过将复杂数据进

行信息粒化, 用信息粒代替样本作为计算的基本单元, 可大大提高计算效率. 粒计算主要包括数据粒

化、多粒度模式发现与融合、多粒度/跨粒度推理等核心研究内容. 大数据的表现性态、大数据挖掘面

临的挑战、基于大数据的复杂问题建模与粒计算框架的契合之处主要表现在以下 3 个方面.

3.1 大数据经常具有多层次/多粒度特性

1990 年, 我国著名科学家钱学森先生在其论文《一个科学新领域 —— 开放的复杂巨系统及其方

法》[20] 中就指出: “只有一个层次或没有层次结构的事物称为简单的系统, 而子系统种类很多且有层

次结构, 它们之间关联关系又很复杂的系统称为复杂巨系统. 任何一个复杂系统都是一个具有层次结

构的系统”. Friedman 等 [21] 在Science上发表的论文认为在诸如复杂细胞网络、蛋白质互作用网络等

生物大数据中都广泛存在着多层次、多尺度特性. Clauset 等 [22] 在Nature上发表的论文也指出, 在复

杂社会网络中也存在天然的层次结构. Ahn 等 [23] 则专门研究了大数据的多尺度复杂性. 著名社会网

络科学家 Watts [24] 在其提出的小世界网络研究中, 也指出网络中嵌套的诸多社区内部也满足小世界

网络的要求. 大数据往往来自于对复杂的自然/人工巨系统的观测记录, 或者由人类社会系统借助网

络自主产生. 这就意味着, 反映复杂巨系统形态及运动规律的大数据必然隐含着由这些系统所决定的

局部与整体关系, 以及复杂的层次结构, 即数据的多粒度/多层次特性.

3.2 挖掘任务通常呈现多层次/多粒度特性

数据挖掘总是面向实际应用的,即使面对同一个数据集,用户需求的多层次/多粒度特性也决定了

挖掘任务的多层次/多粒度特性. 比如, 在金融大数据领域, 决策任务可能是面向国家层面、区域层面,

或者是地方层面的, 甚至是面向某个银行的; 也可能是面向不同种类的存款、贷款, 或理财产品. 这就

使得挖掘任务可能同时面向不同层面、不同方面. 挖掘任务的多层次/多粒度特性必然要求数据挖掘

工具不仅能够从不同视角探索大数据不同层面隐含的模式, 而且还能够进行复杂有效的融合、自动的

跳转, 以及便捷的定制.

3.3 大数据挖掘要求算法具有高效近似求解性

在 2012 年出版的大数据著作《大数据时代: 生活、工作与思维的大变革》[25] 中指出: “大数据意

味着所有数据”. 大数据是指无法在一定时间内用常规软件工具对其内容进行抓取、管理和处理的数

据集合.因此,大数据挖掘首先要解决 “大数据能算的问题”,这就要求对大数据进行合理的分解,即大

数据集的粒化,然后采用并行处理策略, MapReduce正是基于这种策略在大数据管理方面的实践结果.

基于大数据的复杂问题建模往往具有极其复杂的结构,这就要求大数据挖掘算法能够按照任务的

要求自动地或人机交互地从大数据中抽取与组织出具有多层次/多局部特征的结构, 并能在这种复杂

结构上进行推理, 以达到挖掘的预期目标.

大数据挖掘算法的高效近似求解特性, 主要来自于用户对挖掘过程、挖掘结果的时效性要求, 大

数据的巨量增长性对在线挖掘技术提出了严峻挑战. 与传统的小数据集上的挖掘与学习不同, 大数据

的混杂性、不确定性, 以及高噪声对 “独立同分布假设” 的破坏使得追求问题的最优/精确解变得几乎
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不可能, 迫使我们转向寻找问题的满意近似解. 另一方面, 满意近似解在很多环境下已能很好地满足

实际应用的需要, 无需一味追求问题的最优/精确解.

综上分析可知, 从隐含于大数据中的结构特征, 大数据挖掘任务的类型特征, 到大数据挖掘算法

的性能特征, 综合这些角度, 大数据挖掘的计算框架与粒计算所蕴含的计算范式具有高度契合性. 鉴

于这一认识, 可以推测: 粒计算将为大数据挖掘提供一条极具前途的崭新途径.

4 现状分析

早在 1979 年, 美国著名控制论专家 Zadeh [26] 就首次提出了模糊信息粒化问题. 他认为, 人类认

知能力可概括为粒化 (granulation, 全体分解为部分)、组织 (organization, 部分集成为整体) 和因果

(causation, 因果的关联) 3 个主要特征. 1985 年, Hobbs [27] 提出了粒度 (granularity)的概念. 在 20 世

纪 90 年代初, 我国的张钹和张铃 [28,29] 在其专著《问题求解理论及应用》中特别指出 “人类智能的一

个公认特点, 就是人们能从极不相同的粒度上观察和分析同一问题. 人们不仅能在不同粒度世界上进

行问题的求解, 而且能够很快地从一个粒度世界跳到另一个粒度世界, 往返自如, 毫无困难”. 这种处

理不同粒度世界的能力, 正是人类问题求解的强有力的表现. Yager 和 Filev [30] 进一步指出 “人们已

形成了一个关于世界的粒度观点, · · · · · · , 在此观点下, 人类的观察、度量、概念化和推理都是在粒度

意义下进行的”. 这些观点都认为, 粒化作为人类认知的重要特征之一, 对复杂数据的知识发现具有重

要作用. 1997 年, Zadeh [31] 第一次提出了粒计算 (granular computing) 的概念. 随后国际上许多不同

领域的学者都开始关注和研究这个问题, 其逐渐形成了智能信息处理中一个新的研究方向.

自粒计算这一概念提出以来, 大量关于粒计算研究的学术论文相继发表, 在国际上形成了专门的

研究群体. 近年来, 国际上两个系列会议 “IEEE International Conference on Granular Computing” 与

“International Conference on Rough Sets, Fuzzy Sets, Data Mining and Granular Computing”每年举办

一次. 在国内, 2001年以来,粒计算的研究成果集中在每年举办的 “中国粗糙集与软计算学术会议”上

报道和交流. 由于粒计算在国内的迅速发展, 2007 年开始每年举办 “中国粒计算学术会议”. 短短 十

余年的发展已经凸显出它对信息科学特别是对计算机科学的作用和影响.粒计算已逐渐成为数据分析

领域的新分支,在数据粒化、多粒度模式发现以及粒度推理等方面的研究已经取得了一些重要的进展.

4.1 数据粒化研究进展

数据粒化是基于粒计算的数据分析的基础,是按照给定的粒化策略将复杂数据分解为信息粒的过

程. 根据不同的数据建模目标和用户需求, 可以采用多种多样的粒化策略. 单纯依赖数据的常用粒化

策略大多可以归结为基于数据二元关系的粒化策略,其本质是将满足预先定义的二元关系的两个数据

样本分配到同一个数据粒中. 诸多粒化策略通过使用等价关系、相似关系、极大相似关系、模糊等价

关系、模糊相似关系、邻域关系、优势关系等二元关系可将数据粒化为相应的二元粒结构 [32∼39]. 再

如, 图数据中的连通分支, 极大全连通子图、各种路及圈, 以及树中的子树、链等. 基于聚类的粒化策

略尽管本质上也是依赖于二元关系, 但它是在目标函数引导下, 通过一个迭代寻优过程学习得到隐含

于数据中的簇团结构 [40]. 聚类可以被理解为数据簇团结构的发现方法, 也可以被理解为一种数据粒

化策略. 聚类粒化具有很强的数据针对性, 如针对高维数据, 其代表性方法有基于子空间的聚类 [41]、

联合聚类 [42] 以及基于超图的聚类 [43] 等; 针对复杂数据, Brendan [44] 在Science发表了一个基于消息

传递的聚类算法, 成功应用于人脸图像聚类、基因外显子发现、手稿中心句识别以及最优航线搜索等
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方面; 针对多模态数据, Ahmad 等 [45] 提出了一种数值型和符号型并存的多模态数据的 K-Means 算

法. Huang [46] 提出了用于解决符号数据聚类的 K-Modes算法,并将其与 K-Means算法相融合用于多

模态数据聚类. 此外, 在图像处理领域里, 有一类通过提取图像本身的纹理、边缘、灰度值等特征, 并

将其作为多模态特征来进行图像数据的粒化方法 [18,19,47].

目前的数据粒化策略与方法很少考虑适应大数据的可计算性需求, 多是从单一模态特征出发, 在

不同模态特征之间设置权重参数或者简单地对结果进行集成, 并没有从本质上进行融合, 不能够保证

其语义一致性或语义相关性, 无法有效解决具有多模态特征的数据协同粒化问题.

4.2 多粒度模式发现研究进展

多粒度模式发现与融合是粒计算框架下复杂问题求解的内在逻辑要求. 所谓多粒度, 可以是多个

数据子集、表示空间的多个子空间、多个不同的模态变量集、也可以是问题求解过程中的多个局部或

中间结果,它对应于问题的多个角度、多个局部或多个层次. 为了获得整体数据集或问题的全局解,需

要对多个单一粒度上发现的模式进行融合. 尽管没有使用多粒度这一术语, 国内外学者已经针对医学

图像分析、网络、视频语义分析、标注和检索、情感识别等领域的多模态问题开展了融合研究,主要考

虑从不同模态的数据中分别提取特征, 构成多模态特征空间, 发展具有多模态特征的模式发现理论与

方法. 目前的研究主要集中在 3个方面: 基于多核学习的多模态数据分类 [48],基于多字典协同表达的

多模态数据建模 [49] 和基于深度学习的多模态数据融合 [50]. 比如, 在多模态视频挖掘中, Hershey [51]

将视觉和音频从视频中提取出来,利用参数模型的方法对音频信号在视频画面中对应的发生区域进行

了挖掘. Darrel等 [52] 则提出了一种基于参数模型的新方法. 这些多模态融合方法主要分为乘积融合、

线性融合、非线性融合等. 在多模态 Web 挖掘中, 网页上丰富的图片、音频、视频以及文本等多种模

态信息构成了典型的多模态数据挖掘问题.一些学者提出了语义网方法来描述单词和图片之间的相关

性,并利用文本信息帮助进行图像的检索. 多模态图像检索系统 iFind [53] 提出了一种同时利用文本和

图像视觉信息的相关反馈算法. 胡清华 [54] 系统地研究了数值型数据和符号型数据并存的多模态数据

的粗糙集方法,并将粗糙集方法推广应用到了太空天气预报、风力发电故障识别等领域. Hwang等 [55]

研究了多模态数据的聚类问题, 将图像数据中的纹理、灰度值、线条等提取出来作为多个模态来研究.

Wang 等 [56] 将网页中的图片和图片周围文字分离成两类事物, 通过两者之间的关联矩阵将同一事物

中的相似度传播到另一类事物中, 得到了更为精确的图片之间的相似度. Qian 等 [57] 系统提出了多粒

度粗糙集理论, 通过挖掘不同粒度下的隐含模式来对目标概念与目标决策进行融合学习, 用于更加高

效合理地进行决策. 然而, 目前的研究多集中在基于聚类的多粒度结构发现以及基于表示空间的多粒

度多模态分类问题, 还很少考虑基于多粒度的分类、回归和相关关系分析等数据分析任务, 尤其是多

模态数据的分层多级的分类回归分析较少有人涉及. 此外,多个粒化结构之间的关系研究也鲜见报道,

它也应是多粒度理论与方法中的重要研究内容.

4.3 粒计算推理研究进展

推理是人类智能中的重要能力之一. 推理是一种形式逻辑, 是用于研究人们思维形式、规律以及

逻辑方法的科学. 推理的作用是可从已知的知识得到未知的知识. 粒计算推理指的是利用已知的信息

粒或粒空间进行演绎的逻辑方法.

在粒计算领域中, 已经有一些关于粒计算推理的研究. Yao [58] 对粒计算的基本问题、基本方法进

行了系列研究, 通过采用决策逻辑语言 (DL- 语言) 来描述论域的粒度, 构建粒度世界的逻辑框架; 将
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邻域系统、区间分析、粗糙集理论和粒计算进行融合, 对粒计算中的信息粒化和概念近似问题进行研

究; 利用所有划分构成的格研究了一致分类学习问题. 刘清等 [59] 基于粗糙集研究了用于逻辑推理的

决策规则粒和粒语言. Thiele [60] 于 1998 年发表了 “词计算理论的语义模型” 和 Zadeh [26] 发表的论

文促进了词计算理论的发展,这些理论旨在解决利用自然语言,进行模糊推理和判断,以实现模糊智能

控制. 在这些研究中, 不同层面的知识可以通过不同程度的模糊信息粒来刻画, 然后利用模糊逻辑进

行推理和计算, 它对于复杂信息系统的模糊推理和控制尤其重要. 针对复杂生物网络, Daphne 等 [61]

提出了概率图模型利用特征之间潜在的相关性来研究粒度之间的推理原理,已经形成了数据分析领域

中一种重要的研究方法. Friedman [21] 用概率图模型对细胞网络进行了推理, 研究了不同粒度层次意

义下的细胞网络结构. Andrew 等 [62] 从多层次、多结构角度出发研究了数据分析中的回归问题. Fan

等 [63] 则利用多结构分类思想对多层次图像语义挖掘问题进行了深入研究. 1990年,张钹和张铃 [28,29]

提出了商空间理论, 专门研究不同粒度之间的关系、合成、综合、分解和推理, 其最重要的性质是同态

原则, 即保真原理 (或保假原理).

尽管在粒推理方面已经取得了一些有益的研究成果,然而已有方法主要讨论单一粒度下的粒化推

理问题,很少有人考虑多粒度、跨粒度的推理, 特别是缺乏关于多模态数据粒推理的有效方法, 而多粒

度、跨粒度推理恰恰是解决大规模复杂决策任务的重要手段.

4.4 基于粒计算的高性能算法研究进展

在粒计算中, 采用信息粒代替样本作为基本的运算单位, 用可行的满意近似解代替精确解, 可达

到设计高性能算法的目的.

近年来, 采用粒计算的思想来求解大数据问题已有一些初步的探索. Ye 等 [64] 通过对数据空间和

特征空间的粒化, 并利用集成学习技术实现了大规模数据的聚类分析. Chang 等 [65] 提出了一种利用

决策树思想的大数据分解方法, 然后在每个分解的数据粒上分别学习 SVM 分类器, 极大提高了 SVM

的学习效率. Gopal 等 [66] 则利用了数据类别之间的层级关系, 并给出了一种相应的 Bayesian 模型来

提升其泛化性能. Miao 等 [67] 利用 MapReduce 中的数据分解原理提出了一种可并行计算的属性约简

方法. Liang 等 [68] 通过拆分原始大数据集为多个易于处理的信息粒, 通过求解和融合每个信息粒上

面的特征选择结果, 给出了一种高效的大数据特征选择算法. Qian 等 [69] 利用信息粒构造了粗糙集的

正向近似, 并基于此提出了特征选择加速器, 可用于加速一大类前向贪婪搜索的特征选择算法. Chen

等 [70] 在一篇关于大数据分析的综述性论文中专门将粒计算作为一种应对大数据挑战的潜在技术, 指

出: 不同的信息粒度隐含着不同的特征和模式, 可更加有效地去设计机器学习和数据挖掘算法.

对于基于粒计算的高效数据挖掘研究而言, 这方面的工作仅仅是进行了初步的尝试. 其面临的挑

战主要体现在两个方面: (1) 如何合理地进行信息粒化, 以确保算法所得到的解是有效的; (2) 如何平

衡算法的效率与求解结果的精度, 以高效地获得可行的满意近似解.

5 几个科学问题

大数据的大规模、高维、多模态、多源异构、快速增长等特征对信息粒化、模式发现与融合、推

理等粒计算理论与方法的核心要素提出了严峻挑战, 涉及一些重要的科学问题.
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5.1 信息粒化

数据粒化就是将数据进行分解, 拟或还需将分解的局部数据按照分析的要求重新组织. 它可能是

按照数据的某些自然属性简单分解, 也可能是按照问题求解所基于的框架、理论、方法和技术的特点

对局部数据的内涵要求进行数据分解与组织. 粒化是基于粒计算框架求解复杂问题的基础. 大数据的

规模性主要体现在样本规模的海量性和特征规模的高维性两个方面;而大数据的复杂性是其表征的巨

系统复杂性在数据层面的反映, 主要表现在数据的多源性、多模态性、混杂性以及多数据输出源本身

的结构复杂性. 大数据的大规模性、复杂性对大数据挖掘的可计算、复杂问题求解、挖掘结果的理解

与应用提出了巨大挑战, 这些挑战要求我们对大数据从一个、多个或者从某个具有结构的参照框架等

视角进行粒化.

5.1.1 大规模数据的信息粒化

对于大数据来说, 数据的整体是海量的, 而整体更显意义, 所以如何拆分大数据而保持数据的整

体特性是一个十分重要的问题. 简单随机抽样不适合解决此类问题. 从数据粒化的角度出发, 按照某

种策略, 将大数据集拆分为若干个小数据集, 通过对每一个小数据集进行推断, 然后将小数据集上的

推断融合形成一个整体推断, 并使得其能反映大数据集的某些整体性质. 拆分的本质困难在于如何分

解以体现数据的某些 (某种, 某类) 整体特征. 初步的研究表明: 对于大规模数据的粒化可能需要遵守

3 个准则: 近似性、传递性与遍历性 [68]. 近似性指的是粒化后的每个信息粒中样本的分布要与整体数

据的分布尽可能一致; 传递性指的是每个信息粒之间的隐含的模式信息要具有传递性; 遍历性指的是

原始大数据集上的所有样本要尽可能的被使用. 如何设计满足这 3 个准则的信息粒化方法将是非常

有意义的研究.

5.1.2 多源异构多模态数据的信息粒化

大数据可能是从不同物理地址上的数据源获得的异构数据, 兼或具有多模态特征, 其典型代表是

广泛分布于互联网上的社会化媒体数据. 如微博数据中就包含了微博用户的性别、年龄、职业、社会

网络关系、自然文本、图像、视频、音频等. 对此类数据, 即使考察同一属性下不同物理空间上的同一

类对象, 也不能期望其具有同分布特性. 对符号、数值、时间序列、图像、文本和社会网络结构等单一

模态,基于符号和数值特征构造的等价关系、相似关系或者序关系,可以形成对象的划分、覆盖或者嵌

套的粒化结构; 基于分级聚类方法可以产生数据的分级粒化结构; 基于主题模型、图像语义和概念本

体结构, 可以建立起多层语义粒化结构; 基于独立个体的社会网络结构及其社区分析算法, 可以建立

由通讯关系、关注关系等信息获得社群粒化结构. 然而, 大数据的异构多模态的特征描述自然且必然

地蕴涵十分丰富的语意, 如何分别挖掘与融合异构多模态数据中的语义信息, 并基于此揭示、建立和

评价大数据的多尺度粒结构是一个亟待解决的问题.

5.1.3 高维数据的信息粒化

探测数据在特征空间中是否具有块分布现象, 并发现各数据块对应的特征子空间, 对数据应用业

务中的客户关系管理、分类设计用户兴趣模型、构建样本相关关系、构建基于内容的精准推荐模型等

具有重要的作用. 从数据挖掘的角度讲, 发现数据块对应的特征子空间也可以在一定程度上消除高维

性引起的数据稀疏问题.
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面临高维或超高维数据挖掘任务时, 密切关联于任务的特征子空间可能不止一个. 比如在医疗数

据挖掘中, 数据会呈现出对应于某些特征子空间的块状分布特点; 再如, 高维数据的特征约简理论也

证明: 特征空间的约简可能会有多个.

特征视角下的子空间数据粒化问题实际上是部分数据的相关特征子空间的发现问题.子空间聚类

技术可将样本聚类与发现簇所对应的特征子空间发现融合在同一个优化过程中. 然而, 面临的挑战在

于: (1) 如果数据的维度非常高、数据表示异常稀疏, 基于子空间的信息粒化应当如何保证其有效性?

(2) 由于关联于数据块的特征子空间可能不唯一, 那么如何评估这些粒化结果以便选择?

5.1.4 增长性数据的信息粒化

在大数据时代, 数据的增长不仅仅体现在其快速性上, 而且体现在分析所需时间段内数据增量的

大规模性.

这引起的挑战在于: 传统的单增量或小规模批增量信息粒化技术的具有明显的局限性, 如何设计

更高效的在线信息粒化技术? 此外,众所周知,很多数据的分布通常会随着时间的推移发生变化,那么

对于这类增长性数据应当如何有效信息粒化?

5.2 多粒度模式发现与融合

多粒度模式发现 (融合)是大数据超大规模性、多模态性、混杂性特征的自然要求, 也是粒计算框

架下复杂问题求解的内在逻辑要求. 大数据粒化后, 样本视角下每个同质数据粒上的模式发现问题尽

管可以用现有的方法解决, 但全局数据上的模式发现需要在融合策略指导下进行. 对多个异质数据粒

(对应于不同特征子空间所抽象出的概念层次、不同模态以及参照框架下的数据粒化结果) 上的模式

发现问题, 自然地要求保证发现过程的语义一致性或语义关联性, 从而保证全局融合结果的正确性和

强可解释性.

5.2.1 多粒度聚类

聚类、分类是两种最重要的数据挖掘技术, 它们分别被用于探测数据的抱团性, 以及决策空间对

特征空间的依赖性. 数据的这两类特性也分别被称为数据的聚类模式和分类模式.

当大数据被基于样本视角粒化后, 数据的模式发现只能在局部数据粒上进行, 然后再融合成大数

据整体上的模式. 对于聚类任务而言, 通过对局部信息粒内的样本空间进行聚类分析后, 关键在于如

何有效地融合为整体数据上的模式. 当面对高维数据时, 这个问题本质上是如何融合多个粒空间下发

现的模式为整体上的模式. 这对于多模态数据、增长型数据以及多源异构数据而言, 本质上都是如何

将局部粒上的模式发现结果有效地融合为整体数据的模式发现结果 (通常需要考虑信息粒与模式的语

义一致性). 这类多粒度聚类方法也都需要一套有效性验证方法来保证模式发现的合理性与准确性.

5.2.2 多粒度分类

多粒度分类暗含着两层含义.一类是通过对大数据的多种策略信息粒化后,在得到的 m个粒空间

中, 把其中每个信息粒看作抽象的样本来学习一个分类器, 然后对这 m 个分类器进行 (选择性) 集成

学习. 另一类是对大数据本身进行拆分 (通常是覆盖, 可参照 5.1.1 中的粒化准则), 形成互相联系的信

息粒集, 然后从每个信息粒上学习分类器, 然后把这些分类器融合为一个整体上的分类器. 如何将局

部数据粒上的分类模式进行聚合, 作为整体数据集上的分类模式是这类方法成功的关键.
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5.2.3 多粒度相关关系发现

大数据相关性分析是支撑大数据应用最重要的方面之一. 与小数据时代不同, 大数据的混杂性迫

使我们在无数据分布先验假设的条件下进行分析, 数据相关性分析不可能再沿用 “主观假设、观测采

样、统计分析、获得结论” 的分析方法, 而更多的是采用探测性分析方法, 这一趋势从较早的关联规

则挖掘就开始了. 数据的相关分两个方面, 一种是特征 (变量) 间相关关系, 典型地, 如一元或多元回

归分析, 它强调的是变量在数据集上呈现的带有某种不确定性的函数关系; 另一种是样本 (对象) 间

的相关关系, 如关联规则, 它强调的是具有某种性质的对象集间依赖关系、同现关系等. 传统上, 统

计学中的 Pearson 相关系数等刻画的是两个随机变量的函数依赖关系 (表现为带有随机扰动的函数

曲线). 对大数据来讲, 相关关系并不仅仅意味着函数关系, 它还可能是特征间带有多种不确定性的依

赖关系、分布相似性、或者特征的某些取值的同现关系等. 2011 年发表于Science上的论文 (Detecting

novel associations in large data sets) 研究了大规模数据集中两个实变量间的相关关系 [71]. 大数据多

粒度相关关系包括几种基本含义,一种是探测特征子集 (可能存在多个)与响应变量的相关性; 另一种

是探测数据子集 (可能多个), 在该数据子集上变量 (组) 之间的相关性; 另外, 对多模态数据, 还需要

研究不同模态特征之间的相关关系.

5.2.4 多粒度数据模式更新

自然系统和社会系统中的现象往往具有时变性, 在数据挖掘领域, 这种时变性表现为隐含于数据

中模式的演化或突变, 其分析的数据基础表现为分时段的数据变化性. 对大数据而言, 这种数据变化

包括样本规模的增长性、维度规模的增长性以及数据取值变化的动态性. 探索大数据条件下的数据模

式更新技术对于大数据应用具有重要意义.我们认为模式的变化是由于其数据分布约束的变化而引起

的, 这种数据分布变化之于模式的变化意味着紧密关联于模式的特征子空间的变化. 对于不断变化的

大数据而言, 每次对全体数据重新进行处理可能不是一个高效的策略, 利用已有的分析结果动态更新

模式发现结果是一种可行策略. 这种策略的核心挑战在于如何设计高效的增量式算法.

5.3 多粒度推理

不同于传统机器学习解决单一的决策任务,基于大数据的决策往往涉及复杂大系统的多任务多目

标的分级决策. 基于决策树、神经网络或者支持向量机的决策模型难以有效表示和建模多粒度的复杂

决策任务.

5.3.1 多粒度不确定性推理的表示

不确定性推理是人类智能的重要体现, 是人工智能领域的重要研究问题之一.

不确定性推理已经有很多种模型,比如模糊推理、概率推理、Bayes推理、证据理论与粒化不确定

性推理 [72] 等. 图模型被广泛应用决策过程表示和推理, 尤其是概率图模型被广泛应用于表示变量间

的随机依赖关系, 并且发展出了能够表示序贯决策过程变量依赖性的 Markov 随机场、条件随机场以

及分级多层 Bayes 网络等具有强大表示能力的模型, 在许多领域取得了成功应用. 基于大规模异构数

据的推理必然是一种依赖于变量结构信息、事件发展的时空信息和同时混杂了多种不确定信息的决

策过程. 目前的概率图模型尚不足以表示如此复杂的模型, 而 Pawlak 提出的决策流图也无法表示此

类过程. 构建能够同时表示多种不确定性、能够刻画时空依赖特性、具有多尺度结构的不确定推理模

型可能是解决大规模复杂决策的基石和有效途径.
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5.3.2 多粒度推理策略与转换机制

大规模复杂问题的求解往往受到多种资源的约束, 如特定环境下的信息缺失、计算资源有限或者

费用不足等, 用户只需要在多类资源约束条件下获得在某一置信度阈值之上的近似解. 细粒度的信息

获取和推理往往意味着需要更多的计算资源、信息采集代价和求解时间, 而粗粒度的推理则面临着决

策不够精细以及决策置信度下降等问题. 因此, 在实际决策过程中, 往往需要在决策代价和决策粒度

之间进行折中, 建立最优的损失函数. 资源约束条件下的多粒度推理机制显然是大规模复杂决策的核

心问题, 但相应的粒度选择和切换问题还存在许多理论空白. 其中在多个不同粒度之间的切换与推理

是其挑战问题之一.

5.3.3 人机协同的多粒度推理

大数据挖掘的一个重要目的是用户对数据的理解, 而且是多粒度多视角的理解, 对于科学大数据

建模而言, 这一点尤其重要, 在一定意义上决定了挖掘算法的实用性, 自动建模算法只是领域专家理

解数据的工具和推理的辅助手段. 因此开发用户友好的、甚至人在回路 (man-in-loop) 的推理模型就

显得极为重要.粒计算契合了数据理解的需求, 以人们容易理解的信息粒子 (基本概念)作为计算单元

和推理的原子概念, 以图模型为基本表示工具实现多粒度信息结构提取和推理, 此计算范式容易将人

们的先验信息引入到模型结构中, 设计人在回路的、人机协同的建模和复杂问题求解机制. 人机协同

的多粒度推理将为大数据环境下的复杂决策任务提供快速高效的求解策略,也为不同层次决策者提供

大数据的多粒度理解和多粒度推理的灵活机制与算法.

6 结语

本文首先讨论了大数据的大规模性、多模态性以及增长性在可计算性、有效性与高效性等 3方面

给大数据挖掘提出的严峻挑战; 接着论证了大数据挖掘的特点与粒计算理念的高度契合性, 认为粒计

算有望为大数据挖掘提供一条极具前途的崭新途径; 通过对研究现状的详细分析, 最后也指出了面向

大数据挖掘的粒计算理论与方法在未来值得关注的一些重要问题, 包括信息粒化、多粒度模式发现与

多粒度推理等方面. 本文主要是对大数据背景下粒计算理论与方法的未来研究进行了一些粗浅的思

考, 希望为大数据挖掘的粒计算理论与方法体系的构建起到积极的推动作用.
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Theory and method of granular computing for big data mining
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Abstract The external form of big data often presents large-scale, multiple modal, and growth characteristics.

In this paper, we discuss and analyze the challenges in data mining from the viewpoint of big data; these chal-

lenges include computability, effectiveness, and efficiency. Granular computing is an effective method for solving

complex problems for intelligent information processing. By analyzing the feasibility of large data analysis based

on granular computing, we argue that granular computing shows great promise as a new way for data mining in

the context of big data. We also analyze several important problems in data mining based on granular computing,

and the results will lead to further interpretations and developments in the field of big data mining.

Keywords big data, data mining, pattern discovery, granular computing, information granulation, multigran-

ulation
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