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摘要：大数据处理是近年来广受关注和研究的技术领域，数据挖掘作为从大量数据中挖掘隐藏价值信息的技术，

是处理大数据的有效工具。本文主要从数据挖掘的角度对大数据处理算法的研究现状进行分类总结。首先介

绍了大数据中针对流式数据分类的方法，包括单模型算法和集成分类算法；其次分别从单机算法和基于分布式

并行平台的多机算法两个角度概括介绍了大数据聚类方法以及大数据关联规则挖掘方法；最后总结了现有面向

大数据的数据挖掘算法的研究进展并展望未来的发展趋势。
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Overview of Data Processing and Analysis Algorithms for Big Data

ZHOU Yu，CAO Yingnan，WANG Yongchao
（College of Computer Science and Technology/College of Artificial Intelligence，Nanjing University of Aeronautics &

Astronautics，Nanjing 211106，China）

Abstract:Big data processing is a technical field that has received wide attention and research in recent years.
Data mining，as a technology for mining hidden valuable information from a large amount of data，is an
effective tool for processing big data. This paper mainly classifies and summarizes the research status of big
data processing algorithms from the perspective of data mining. Firstly，the methods of big data classification
for streaming data are introduced，including single-model algorithms and integrated classification algorithms.
Secondly， the clustering methods and association rule mining methods for big data are summarized
respectively from the perspective of single-machine algorithms and multi-machine algorithms based on
distributed parallel platforms. Finally，the existing research progress of the big data-oriented data mining
algorithm is summarized and the prospect of future development trend is put forward.
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随着多核 CPU性能、存储设备性价比的迅速

提升、网络带宽的不断增加，以及移动互联网、物

联网、云计算等新一代信息技术的迅速发展和快

速普及，人类生产生活已和信息技术相互交融，全

球数据量出现爆发式增长。海量集聚的数据中蕴

含着前所未有的社会价值和商业价值，政府和企

业可通过分析处理大规模的用户数据得到传统数

据分析方式无法获知的隐藏价值和模式，从而为

公众和客户提供更加迅速、准确的公共服务及产

品，大数据研究领域也因此吸引了社会各界的广

泛关注。

大数据［1］指的是利用传统的数据处理分析技

术或软硬件工具无法在可容忍的时间范围内对数

据进行采集、处理和分析的数据集。其相较于传统

的数据集，拥有 4V特点［1］：规模性（Volume）、多样

性（Variety）、价值（Value）和实效性（Velocity）。
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根据挖掘任务的不同，数据挖掘处理方法可分为分

类分析、聚类分析、关联规则挖掘和序列分析等多

种不同的方法。Blackett将各处理方法进一步地

按数据分析的程度划分为 3类［2］：使用历史数据进

行总结的描述性分析、利用相关技术预测未来概率

或趋势的预测性分析、发现隐藏数据相关性以帮助

用户制定决策的规则性分析。聚类分析被用于描

述数据，其通过衡量数据之间的相似性对数据进行

分类；分类分析根据训练数据获得分类规则，故而

常被用于预测分析；关联规则挖掘目的在于从数据

库中发现并提取有价值的隐藏模式，且其思路同样

适用于序列模式发现。其中，分类属于监督学习，

聚类和关联规则挖掘属于无监督学习，这 3类方法

作为常用机器学习算法，在学术界受到较多关注和

研究，发展出了许多方法和理论，本文将按照分类、

聚类和关联规则挖掘依次对相关内容进行展开。

大数据的 4V特征及其影响意味着数据的高复

杂度和高计算成本，故难以使用传统数据挖掘方法

来分析处理数据。在分类问题中，传统的对静态数

据处理的方法已比较完善，但流式数据作为大数据

的一个重要来源，传统算法难以对流式数据处理中

出现的概念漂移现象进行应对，故针对大数据中流

式数据的分类算法比较关键。聚类和关联规则挖掘

方法最初便用于从各种应用的数据库中发现隐藏的

有价值信息，因此在大数据时代，相关算法也受到越

来越多的关注，面对大数据处理的挑战，关键在于如

何通过并行传统算法或是提出新的算法来应对。

1 面向大数据的流式数据分类算法

本文按照图 1的思维框架图，首先介绍流式数

据的分类算法，分类作为一种监督学习方法［3］，其

目的是通过训练数据集中的实例以及实例所属的

类标签发现分类规则，并使用该分类规则来预测未

知实例所属类标签。分类过程有两个阶段：（1）分

类规则学习阶段，该阶段通过分析、归纳训练集中

各实例类标签情况，发现分类规则，创建合适的分

类器模型；（2）测试集的分类阶段，该阶段需在验

证集上评估分类器模型的分类准确率，若准确度较

好，则使用该分类器对测试集中实例进行预先分

类，否则需重新训练分类器模型。

1. 1 流式数据特点

在大数据时代，流式数据作为大数据的一个

重要来源［4‑5］，大多源自日常生活中的简单操作，

例如网上购物数据、网络社交信息以及 web应用

程 序 生 成 的 日 志 信 息 等 。 其 具 有 如 下 主 要

特性［6］：

（1）无限性。流式数据作为真实世界中的记

录，数据量是连续不断、无限的。

（2）实时性。各类数据源产生的数据是实时

的，不可预知的。

（3）时序性。数据按产生的时间先后顺序按

序到达。

（4）一次处理。因流式数据是实时且数据量

无限，故流式数据中的数据通常只处理一次，在没

有特别保存的情况下，流式数据不能被再次处理。

（5）富含变化。流式数据随时间不断产生的

过程中，其数据分布动态改变，即会出现概念漂移

的现象［7］。

1. 2 概念漂移及其处理技术

概念漂移指流式数据中数据分布随时间发生

图 1 面向大数据的数据挖掘算法划分

Fig.1 Taxonomy of data mining techniques for big data
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变化，导致实例和实例所属类标签之间的分类规则

发生改变。如图 2所示，常见的概念漂移有如下几

种类型［8］：

（1）突变漂移。概念在短时间发生巨大的变

化且不可逆。

（2）渐变漂移。概念随着时间逐渐的变化，且

中间可能发生往复。

（3）增量漂移。概念随着时间缓慢的不可逆

的演变。

（4）重复漂移。是一种临时性的改变，在短时

间内会恢复成之前的状态。

（5）罕见漂移。概念的异常改变。

（6）噪声漂移。概念会由于数据中的噪声随

机改变，但不是真正的概念漂移。

流式数据分类关注的是实例和所属类标签之

间最新的分类规则，故相关算法应具备一定的遗忘

能力，使得所学习的分类器模型与最新的概念相一

致。当概念漂移发生时，常用的几种概念漂移处理

技术如下［7］：

（1）滑动窗口技术。滑动窗口作为一个缓冲

区，在缓冲区内的数据实例能反映当前最新的数据

分布状况，且该窗口可以实时地对旧实例进行遗

弃。当算法检测到概念漂移时，缩小窗口范围，否

则适当地增加窗口大小，确保当前训练数据与最新

数据分布保持一致，从而确保分类模型的准确性。

（2）概念漂移检测技术。通过统计量比如误

差、分错率等来监视数据分布的变化，是与给定分

类器相合作的外部算法。如漂移检测法（Drift de‑
tection method，DDM）［9］使用统计量分类错误率和

误差标准差，设置警告和漂移阈值，该算法一旦检

测到数据分布开始变化并达到警告阈值，便向分类

器模型发送警告信号，当达到漂移阈值时，表示概

念漂移已经发生，需丢弃当前分类器重新学习，

DDM算法能有效检测到突变漂移，但不擅长渐变

漂移。基于 Hoffding边界的在线漂移检测方法［10］

对 DDM算法进行了改进，其通过监控一系列性能

指标的平均值，使用移动平均线和加权移动平均

线，使得算法具备突变漂移和渐变漂移的检测

能力。

（3）集成学习技术［11］。将多个训练好的基分

类器通过某种规则（投票、加权等）组合成一个新的

分类器，从而得到比基分类器更好的分类效果。每

个基分类器的训练数据不同，新的基分类器训练最

近到达的数据，并淘汰掉性能最差的基分类器，使

得集成分类器能适应数据分布的变化。

由于流式数据自身的 5个特点，流式数据分类

算法要求具备在资源受限的环境中实时地分析处

理数据能力以及遇到概念漂移现象时具备快速恢

复性和适应性能力。存在的流式数据分类算法按

所含分类器个数主要分类两大类［11］：单模型算法

和集成分类算法。

1. 3 单模型算法

单模型算法，也称为单分类器方法，通过对传

统批量分类算法的改进和扩展，并配备特定的概

念漂移处理机制，使之能够适应流中数据的变化。

根据传统分类算法，单模型算法可以分为基于决

策树、支持向量机和贝叶斯模型等几种类型。由

于分类问题基本都是线性不可分问题，决策树作

图 2 概念漂移分布类型

Fig.2 Conceptual drift distribution type
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为经典的非线性分类器，已发展出许多基于决策

树的流式数据分类算法，同时支持向量机作为一

个线性分类器，可以通过利用核函数将非线性数

据映射到高维空间使其转变为线性可分问题。两

类方法各有优势，且呈现出平行发展的趋势，因此

本文主要介绍基于决策树和基于支持向量机的两

类单模型算法。

1. 3. 1 基于决策树的单模型算法

决策树算法的主要思想［12］：从包含待分类样

本全集的根节点开始，递归地将根节点或者叶子节

点替换为内部节点（决策节点）进行样本属性的测

试来生长树，直到当前叶子节点没有属性可以划分

或属于一个类时，算法完成对决策树的构造。

Domingos等提出了快速决策树（Very fast de‑
cision tree，VFDT）［13］，该算法在决策节点的属性

划分上采用信息熵增益和基尼指数作为评判标

准，仅扫描流式数据一次且不保存，能对大量数据

流进行分类，但其没有考虑发生概念漂移的情况。

针对 VFDT的该缺点，Hulten等［14］ 提出了概念自

适 应 的 快 速 决 策 树（Concept adaptive VFDT，

CVFDT），该算法在 VFDT基础上，引入了处理

概念漂移的滑动窗口技术，其通过当前窗口的流

式数据建立临时子树，并在每次窗口滑动时对决

策树进行优化更新。为了进一步解决不确定数据

流中概念漂移问题，刘志军等［15］ 提出了自适应快

速决策树（Adaptive fast decision tree，AFDT），该

算法将数据流中的特征属性分为不确定数值属性

和不确定分类属性，并与概念漂移问题紧密联系，

通过不断将不确定数值属性转化为不确定分类属

性来构建决策树。极速决策树（Extremely fast de‑
cision tree，EFDT）［16］与 VFDT类似，不同之处是

在对决策节点进行属性划分时，使用 Hoeffding边
界来确定最佳属性划分带来的增益，且最佳属性

划 分 具 有 一 定 的 置 信 度 ，使 得 其 所 需 时 间 比

VFDT要长，但分类准确率有明显提高。Pecori
等［17］提出的流式模糊决策树（Streaming fuzzy de‑
cision tree，SFDT）将模糊逻辑和模糊集理论中的

一些元素与 VFDT相结合，利用均匀模糊划分对

每个输入属性进行离散化，每个节点在分裂时以

模糊信息增益作为度量指标选择最佳的输入属

性，该算法相比于 VFDT较为复杂，但其能高效

处理模糊数据和噪声数据，有效提高分类的精度。

1. 3. 2 基于支持向量机的单模型算法

支持向量机的主要思想是［18］：针对线性不可

分的情况，通过使用一个预先定义的核函数导出的

非线性映射，将原始线性不可分的样本映射到较高

维的线性可分的特征空间中，在新的特征空间采用

线性算法对样本的非线性特征进行线性分析。

Wang等［19］提出了一种用于大规模内核在线

训练的预算随机梯度下降算法（Budgeted stochas‑
tic gradient descent，BSGD），该算法通过迭代地接

收标记的流式数据，利用随机梯度下降（Stochastic
gradient descent，SGD）在相应的目标函数上更新

模型权重以及动态更新支持向量的数目来解决概

念漂移问题，当支持向量数目超出预定于上界时，

使用删除、合并以及投影 3种主要的预算维护策略

来控制支持向量的数量。该算法能有效地处理大

规模流式数据分类，而且拥有较高的分类准确率。

Le等［20］提出了用于大规模在线学习的近似向量机

算法。算法首先将整个输入空间域用足够小的单

元重叠分区覆盖，并构造出相应的覆盖核心集，当

有新的流式数据实例到来时，找到包含该实例的单

元并用相应的核心点来近似这个实例，最后在近似

表示该实例的核心点以及实例本身中通过伯努利

随机采样选择一个加入支持向量集中，实现对模型

的增量更新。该算法利用当前数据不断增量更新

模型，从而能灵活地处理概念漂移问题，并增加分

类的准确性。

上述基于决策树的分类模型，易构建且可解释

性强，可以结合概念漂移检测技术处理应对概念漂

移问题。由于现实数据的高维性及不平衡特性，未

来可以在决策节点分裂时的属性划分上做进一步

研究，以提高分类的准确性。基于向量机的分类模

型能学习特征空间的维数，利用在线学习技术增量

的更新模型来解决概念漂移问题，但随着数据量的

增加，其支持向量的数目也会不断增长，进而导致

模型的可扩展性差，未来可以在动态更新支持向量

数目、核心集覆盖等问题上进行研究，从而提高模

型的准确性及扩展性。表 1概述了基于决策树和

基于 SVM的单模型算法优缺点。

1. 4 集成分类算法

集成学习算法，也称为多模型算法，根据不同

时间段的数据训练 N个基分类器，通过某种组合

方式将各分类模型组合成集成分类器，并将各基分

类器的结果按某种机制进行综合得到集成模型的

表 1 基于决策树和基于 SVM的单模型算法优缺点

Table 1 Merits and demerits of single model algorithms
based on DT and SVM

模型

基于决策树

基于支持
向量机

优点
易理解；易生成；结合概念漂
移检测技术处理应对概念漂

移问题
能学习特征空间的维数；

结合在线学习技术增量更新
模型应对概念漂移问题

缺点

训练时间长；
易过拟合

内核选择难；
参数调整复杂
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结果，使得集成模型的鲁棒性更强，并能够灵活地

处理概念漂移问题。根据模型每次处理数据的数

据量，可分为基于数据块的集成分类算法和基于单

个实例的在线集成分类算法［21］。

1. 4. 1 基于数据块的集成分类算法

基于数据块集成的主要思想是［22］：数据以块

的形式进行传输，每个块包含固定数目的训练实

例，根据训练生成 N个基分类器，淘汰准确率低的

分类模型，在线更新集成模型，最后综合各分类器

的分类结果，达到快速适应数据分布变化的目的。

文献［23］中提出了一种准确率更新集成算法

（Accuracy updated ensemble，AUE），该算法采用

大小为 n的窗口和增量的基学习器，使得集成模型

中基分类器都可根据当前块的训练实例增量式更

新，从而能更快速地适应突变漂移。文献［24］提

出的 CVFDT 更新集成算法（CVFDT update en‑
semble，CUE）使用 VFDT训练基分类器，用最新

数据块更新准确率低于随机猜测准确率的基分类

器，并对训练数据采用 bagging操作增加基分类器

间相异度，其分类准确率和概念漂移适应度都较

高。基于信息熵的集成分类算法（Ensemble classi‑
fication algorithm based on information entropy，
ECBE）［25］根据分类前后熵值差异检测概念漂移并

决定各基分类器的权值，通过相邻概念漂移周期内

各基分类器权值信息得出概念稳定时的权值下界，

移除权值低于该下界的基分类器，既提高了分类准

确率又能快速适应新概念。Sarnovsky等［26］提出了

多样化动态类加权集成算法。该算法维护可变数

量的异构的基分类器，根据基分类器的性能动态调

整其权重，一旦权重低于给定阈值，即将该分类器

从集成模型中移除。通过多样性调整投票的组合

规则以及各基分类器预测的聚合最终获得集成模

型结果，若结果不正确，则向集成模型中添加新的

随机基分类器。由于基分类器的自适应机制和多

样化，使得该集成模型能有效处理各类型的概念

漂移。

1. 4. 2 基于单个实例的在线集成分类算法

基于单个实例的在线集成主要思想是［27］：数

据流中的实例单独到达，一次仅处理一个训练实例

并对其进行增量学习，不断地修正集成分类模型，

从而可以在有限的时间和内存下对数据流分类做

出快速反应。

Zhai等［28］提出的 EBPegasos集成算法以在线

核 SVM作为基分类器，检测到概念漂移时，首先

判断漂移对各基分类器的影响，若影响较大，则需

移除性能最差的基分类器，并创建新的基分类器，

若影响不大，则对各基分类器进行增量更新，使得

集成模型在遗忘和利用旧概念之间达成良好的平

衡。Shan等［29］提出的在线主动学习集成模型（On‑
line active learning ensemble，OALEnsemble）由一

个稳定分类器和一定数目的动态分类器构成，稳定

分类器根据数据流分布变化的长期趋势，捕捉渐变

漂移，动态分类器根据数据流最新的变化，及时更

新基分类器，捕捉突变漂移，使得该算法对概念漂

移有较强的处理应对能力。Canzian等［30］提出了一

种感知器加权多数投票算法，该算法采用一组分布

式的学习器，每个学习器可以采用不同类型的局部

分类器生成局部预测，收集并使用加权多数投票规

则聚合其余学习器的局部预测以生成最终预测，最

后根据学习器的预测结果，通过感知器学习规则来

动态更新其聚合权值，使其能灵活应该概念漂移问

题。该算法能对分布式、异构以及动态的数据进行

分类且性能较高。

集成学习和在线集成学习都是通过聚合策略

将多个学习器进行聚合从而得到集成结果，通过在

学习过程中结合概念漂移检测技术监测流式数据

分布的变化来快速适应各类型的概念漂移，但这使

得算法性能在一定程度上受到漂移检测技术的限

制。为了进一步提高和改善集成模型的准确率和

性能，未来可以向基分类器的多样化和高鲁棒性的

漂移检测算法发展研究。

2 大数据聚类

大数据聚类是一种无监督学习方法［31］，即不

需要预先定义类别和训练样本，其目的是将未知的

数据集分成若干簇，使得同一簇中的数据点具有尽

可能大的相似度，而不同簇中的数据点具有尽可能

大的相异性。聚类过程主要有两个阶段：（1）定义

相似函数，将其作为判断数据之间是否相似的依

据；（2）选择合适的聚类算法将数据对象划分到不

同的簇中。大数据聚类分析方法可分为单机聚类

方法以及多机器集群聚类方法［32］。单机聚类方法

的实现主要是通过对经典聚类算法进行优化、扩展

以及对数据集进行降维或采样等处理，而主流的多

机聚类方法则主要体现在体系结构等方面，其底层

聚类算法与经典聚类算法无本质差别。

2. 1 单机聚类

为解决处理大规模数据聚类的需求，单机聚类

算法也一直在演进，现在的单机聚类主要有 2个研

究方向：通过改进、优化经典的聚类算法，使算法本

身即具备精确的聚类效果又有良好的可扩展性，或

是在不改变数据分布特征的前提下，直接对待处理

的数据集进行采样或降维等处理，即通过减少数据
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量或缩小整个数据集的形式来处理大规模数据。

在经典聚类算法基础上进行改进、优化的可扩

展单机聚类算法，如Monath等［33］提出的子聚类组

件 算 法（Sub‑cluster component algorithm，SCC），

是一种凝聚型层次聚类，算法使用链接函数来衡量

两组点的相似性，以最佳优先方式进行迭代，即迭

代从最易决定相似性高低的簇开始，并延长相似度

衡量困难的决定，直至其易判断，且算法的每次迭

代都会以不同的粒度生成簇。该算法能生成高质

量的聚类结果，且可以扩展到数十亿数据点而不牺

牲质量。Kobren等［34］提出了一种纯度增强旋转的

层级聚类算法（Purity enhancing rotations for clus‑
ter hierarchies，PERCH），算法将新数据点路由到

叶子上，以增量的方式进行树结构的构建，通过树

的旋转纠正贪婪增量聚类过程中的错误，提高了子

树的纯度、聚类的质量以及算法执行速度，并引入

促进平衡的旋转，使得算法可扩展到大量数据点N
和集群K的极端聚类上。

对待处理数据集进行采样或降维等处理的单

机聚类算法，如 Zhao等［35］提出了分层抽样加扩展

的模糊 C‑means聚类算法。该算法首先通过局部

敏感哈希技术将相似数据划分到一起，粗略地将大

规模数据划分成若干层，并从各层中随机抽取数据

对象形成代表性样本；其次在采样的样本上使用模

糊 C‑means聚类算法生成局部聚类结果；最后使用

最近邻近标记实现样本外扩展，即将样本外对象分

配到距它们最近的、已确定的簇中。该算法通过对

数据进行分层采样，保持了原始大规模数据集中的

数 据 分 布 特 征 ，提 高 了 聚 类 质 量 和 计 算 效 率 。

Chen等［36］提出了一种基于深度学习的深度流形聚

类方法（Deep multi‑manifold clustering，DMC），由

于位于流形局部的点具有相似的表示，算法首先通

过迭代最小化局部保持目标函数使得学习到的表

示有意义，其次通过直接对表示执行 K‑means聚类

算法确定聚类中心，并使用面向聚类的目标函数，

即根据表示到各质心的接近程度来惩罚表示，来指

导模型提取特定于聚类的表示，最后将两个目标函

数集合为一个联合损失函数，使用反向传播不断地

对其优化，使得算法具有更精确的聚类效果以及更

强大的性能。Mautz等［37］提出了一种在高维空间

中具有轻量级参数的非冗余 K‑means聚类算法

（Non‑redundant K‑means，Nr‑K‑means），该算法寻

找数据集中相互正交的子空间，确保发现的聚类代

表数据的不同视图，并在所有子空间中优 K‑means
的目标函数，从而识别不同子空间中的多个非冗余

簇，即数据对象在不同子空间中属于不同簇，可进

一步分析各个非冗余簇之间的关系。算法引入的

噪音空间能过滤不能在所有子空间中表示良好的

数据特性，使得算法具备同时降维的能力以及高效

地执行速度。

2. 2 多机聚类

多机聚类首先将待处理数据划分成若干块，分

别加载到不同机器上执行分组聚类，其次综合分组

聚类结果并根据分析结果自动改进聚类过程，最后

再重新进行分组聚类，直到综合聚类结果符合一定

的终止条件。多机聚类具有较高的处理速度和可

扩展性，但增加了机器间的通信成本，因此优秀的

多机聚类算法需在尽可能少的通信成本下，获得较

好的聚类效果。多机聚类可以分为并行聚类和分

布式聚类［38］。

2. 2. 1 并行聚类

并行聚类主要是通过纵向扩展平台实现单机

聚类算法的并行，常见的纵向扩展平台如多核

CPU，图 形 处 理 单 元（Graphics processing unit，
GPU）等。

基于多核 CPU的聚类算法，如 Hadian等［39］提

出了基于多核 CPU的并行 K‑means算法，该算法

有两个线程集组成：主线程和块聚类线程。主线程

负责在读取数据集时按预定义的大小划分块，并使

用队列概念将块发送给块聚类线程。块聚类线程

接受块后使用 K‑means算法进行聚类，得到当前块

的质心并存储入全局质心列表中。所有块聚类完

成时，主线程加载全局质心列表，通过 K‑means算
法对质心进行聚类，形成最终聚类，在 12核机器上

的评估结果显示，该算法在产生的聚类质量上与

K‑means、K‑means++相同但运行速度快得多。Er‑
dem等［40］提出了一种多核具有噪声的基于密度的

空间聚类算法（Multicore fast density‑based spatial
clustering of applications with noise，
M‑FDBSCAN），该算法首先将二维模糊数据对象

集按核数进行划分，其次对每个子集并行使用 FD‑
BSCAN算法进行聚类，获得部分确定聚类区域，

最后合并成最终聚类区域，该算法性能随着核数的

增加呈线性增长，处理速度明显增加。

基于GPU的聚类算法，如Melo等［41］提出了基

于 GPU并行化的点排序识别聚类结构（Ordering
points to identify the clustering structure，OPTICS）
实现方式，OPTICS并行化有两个阶段，即图形构

造和执行 OPTICS算法，其中执行 OPTICS时间

较短，重点在于图形构造的并行化。算法使用 3个
向量分别存储顶点、邻接列表节点以及边的权值。

在构造成图时，并行地对这 3个向量进行顶点度计

算、邻接索引计算、邻接表组装和排序操作，实验结

果表明，该方法不仅降低了 OPTICS算法的复杂
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度，而且执行速度比基于 CPU的版本快得多。

前文的几种基于多核 CPU以及基于 GPU的

聚类算法中，多核 CPU适用于复杂程度高的算法，

GPU适用于低复杂度、高计算量的算法。为进一

步优化算法的性能，未来可以探索和设计将多核

CPU与 GPU并行计算相结合，同时利用两者优势

的算法。

2. 2. 2 分布式聚类

分布式聚类使用分布式计算框架自动对数据

集进行划分和分配，并在集群上实现聚类算法的并

行，更适合处理大数据聚类，常见的分布式计算框

架有MapReduce、Spark等。

Li等［42］提出的 Multiplex K‑means算法，使用

MapReduce并行执行多个具有不同质心组的 K‑
means进程，Map函数负责计算当前点与所有质

心间的距离，Reduce函数负责质心的更新，每一

次迭代根据聚类内总变异值对其进行评估，对聚

类质量差的 K‑means过程进行剪枝，避免无用计

算，对保留的高质量质心群采用启发式方法生成

新的质心群，扩大聚类结果的搜索范围，避免陷

入局部最优解，重复此过程获得最终聚类结果，

该算法相比于串行的 K‑means算法有更好的效

果，也适用于大数据集聚类。He等［43］提出了一

种 MR‑DBSCAN 算法，该算法根据空间邻近度

对 数 据 进 行 分 区 ，并 在 各 分 区 独 立 执 行 DB‑
SCAN聚类算法，全局聚类结果由局部聚类结果

聚合而成，该算法子程序完全并行且可扩展性良

好。胡健等［44］提出的一种基于改进的果蝇算法

（Improved fruit fly optimization algorithm，IFOA）
的并行密度聚类算法（The density‑based cluster‑
ing algorithm by using IFOA based on MapRe‑
duce，MR‑DBIFOA），使用 K‑维树和贪心算法对

数据进行划分，使得各分区内数据对象数量相

近，并通过基于自适应搜索策略和聚类判定函数

IFOA对局部聚类的参数进行态寻优，提升局部

聚类效果，并结合MapReduce实现局部聚类的并

行计算，合并得到全局聚类结果。该算法在大数

据集下的聚类效果、寻优能力和鲁棒性方面效果

良好并具有较强的并行性能。

基于 Spark的聚类算法，如王博文等［45］提出利

用 Spark设计的并行 K‑means算法，首先随机选取

多个数据点作为质心，其次在一个弹性分布式数据

集（Resilient distributed dataset，RDD）变换中，并行

计算当前数据实例与各质心的距离，将其划分到距

离最近质心的所属类簇，接着将各类簇的均值点更

新为新质心，若相邻两次质心的误差小于给定阈

值，则得到最终聚类结果，反之，再次计算距离进行

迭代。该算法有不错的聚类效果和并行能力。Liu
等［46］提出了一种基于 Spark RDD模型的分布式密

度峰值聚类算法。该算法首先预定义局部密度阈

值 P和密度较高点的距离阈值 D，其次通过调用

Spark的图形计算 API（GraphX）生成图并计算截

断距离，然后计算每个数据点的局部密度 p和与密

度高点的距离阈值 d，最后选择 p>P且 d>D的数

据点作为聚类中心，选择 p<P且 d>D的数据点作

为隔离点，将剩余点分配到与其最近的聚类中心，

从而完成聚类，该算法比使用MapReduce实现的密

度峰值聚类算法快 10倍，能更高效地处理大数据

聚类。

基于分布式计算框架的算法能有效处理大数

据聚类且扩展性好，但其消耗的软硬件资源较多，

未来可以向着在消耗软硬件资较少的前提下实现

高效、精确及可扩展的大数据聚类算法的方向进行

研究。

3 大数据关联规则挖掘

大数据关联规则挖掘指从大量数据中发现隐

藏的信息关联性，并通过分析该关联性帮助决策者

制定正确的决策。关联规则的强度可用支持度和

置信度来衡量［47］：若有规则 X→Y，则支持度为事

务 X和Y在事务数据库中出现的频率，用于判断该

规则是否有利用价值；置信度为当事务 X出现时事

务 Y出现的频率，用于判断该规则的正确度。关

联规则挖掘主要有两个步骤：（1）从数据中找出支

持度不小于最小支持度的规则，称为频繁模式或频

繁项集；（2）从频繁模式中找出置信度不小于最小

置信度阈值的强关联规则，其中重点在于频繁模式

的挖掘。关联规则挖掘可分为基本的单机关联规

则挖掘和基于分布式计算框架的多机并行关联规

则挖掘［48］。

3. 1 单机关联规则挖掘

单机挖掘的基本方法有 3种：基于多候选产生

的 Apriori算法［49］、基于模式增长的频繁模式增长

算法（Frequent‑pattern growth，FP‑growth）［50］和基

于垂直格式的 Eclat算法［51］，其余的单机算法大都

是在基本方法的基础上，通过改善存储结构快速高

效地对候选集剪枝以及快速获取候选集支持度而

提出来的。

Apriori算法依据两个先验性质，即非频繁项

集的超集一定是非频繁项集以及频繁项集的子集

必为频繁项集，对事务数据库进行一遍扫描，并根

据 MinSup剪枝得到频繁 1项集，然后连接频繁 1
项集得到候选 2项集，再次扫描数据库剪枝获得频
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繁 2项集，以此类推进行迭代，直到无候选项集产

生为止，最后根据MinCon筛选频繁项集得到强关

联规则。该算法的优点在于对每次迭代进行剪枝，

在一定程度上减少了计算量，但每次剪枝需访问数

据库且算法执行过程中产生了大量候选项集，其导

致算法的执行效率低下。

FP‑growth算法主要包含两个阶段：（1）构造

FP‑Tree，扫描一次数据库得到频繁 1项集，再次扫

描去除事务中非频繁项目并将剩余项目按支持度

递减的顺序进行排列，初始根节点为空，将事务依

次插入到 FP‑Tree中，每条事务在插入时，事务的

第 1项作为根节点的子节点插入，若已含该节点，

则只需将该节点的节点计数加 1，否则将该项新生

为根节点的子节点插入，在插入事务的第 2项时，

将其作为已插入节点的子节点并按相同方法进行

插入，直至该事务的所有项目插入完毕。（2）自底

向上地对 FP‑Tree进行递归挖掘，从频繁 1项集中

支持度最低的项目作为初始后缀开始，在 FP‑Tree
中查找该后缀的条件模式基并构造其条件 FP ‑

Tree，递归地挖掘该条件 FP‑Tree的频繁模式并将

其与初始后缀连接实现模式增长。该算法相较于

Apriori有两个优势，即不产生候选项集以及只访

问数据库 2次，其不足之处在于压缩原始数据的

FP‑Tree需全部装载入内存，当数据量大时，会导

致计算能力受限。

Apriori和 FP‑growth算法都以水平数据格式

{TID:itemset}挖掘频繁项集 ,而 Eclat算法采用的

是垂直数据格式 {item:TIDSET}。在支持度计算

上，水平数据格式需访问一次数据库得到而垂直数

据格式中支持度即为该项目的 TID集长度。Eclat
算法通过遍历 1次事务数据库，将数据格式转换为

垂直格式，并通过支持度计算和剪枝得到频繁 1项
集，将频繁 1项集求交集、剪枝得到频繁 2项集，迭

代此过程直至无候选项集产生。该算法与 Apriori
算法都是通过频繁 k项集生成频繁 k+1项集，但其

只需访问数据库 1次，加快了候选项集的产生，且

优化了支持度的计算方式，3种基本方法的优缺点

对比见表 2。

吴磊［48］提出的基于事务映射区间求交算法

（Interval interaction and transaction mapping，
IITM）在 FP‑Tree基础上，采用深度优先遍历为每

个节点生成区间，获得压缩程度更强的频繁 1项集

区间列表，并使用哈希结构进行存储。 IITM使用

频繁 1项集和频繁 k项集来生成候选 k+1项集，并

使用由频繁 k项集生成的布隆过滤器对候选项集

进行高效地剪枝，在支持度计算上，由两个区间列

表求交得到候选 k+1项集的区间列表，从区间列

表中即可获得支持度，并筛选出频繁 k+1项集。

该算法使用区间进一步压缩数据，引入布隆过滤器

降低候选项集的数目，通过区间求交快速获取候选

项集的支持度，使得算法具有较高的效率。

3. 2 多机并行关联规则挖掘

多机并行关联规则挖掘指将数据进行划分并

分配到各节点当中，每个节点运用单机上的挖掘方

法独立地完成频繁模式的挖掘，最后将各节点结果

进行汇总得到最终结果，适合于大数据上的关联规

则挖掘。常见的多机并行挖掘方式按照大数据处

理平台的不同大致可分为基于GPU的并行关联规

则挖掘、基于MapReduce的并行关联规则挖掘以

及基于 Spark的并行关联规则挖掘。

3. 2. 1 基于GPU的并行关联规则挖掘

张旭［52］提出了基于GPU的并行关联规则挖掘

算法，该算法利用统一计算框架（Compute unified
device architecture，CUDA）编程模型，在 CPU主机

端完成逻辑复杂的候选项集生成，在 GPU设备端

并行计算逻辑简单但计算量大的候选项集的支持

度。算法依此主要分为两个阶段：（1）在 CPU中进

行，在深度为 k的前缀树中，找到前 k-1项相同的

两个频繁 k项集，将它们的第 k项按字典顺序进行

连接，得到候选 k+1项集，并将存储结构由前缀树

转换为位表结构，以便在 GPU中进行计算；（2）在

GPU中进行，将两个频繁 k项集的位表进行按位与

运算得到候选 k+1项集的位表，使用多个并行线

程计算其位表中“1”的数目，得出候选项集的支持

度并判断其是否为频繁项集。该算法通过GPU加

速了支持度计算速率，且算法的性能随着测试数据

表 2 传统关联规则挖掘算法对比总结

Table 2 Comparison and summary of traditional association rule mining algorithms

算法名称

Apriori

FP‑growth

Ecalt

数据格式

水平

水平

垂直

优点

易实现；
适合稀疏数据集

不产生候选项集；
只访问数据库 2次

优化了支持度的计算；
只需访问数据库 1次

缺点

产生庞大候选项集；
需多次访问数据库

FP‑Tree需载入内存

数据集大时，算法效率低下
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集规模的增长逐步扩大。

Chon等［53］提出了基于 GPU的 GMiner算法，

该 算 法 采 用 第 1 层 遍 历 策 略（Travesal from the
first level，TEL）和 中 间 层 跳 转 策 略（Hopping
from the intermediate level，HIL）充分发挥 GPU的

计算能力。TEL将频繁 1项集映射到事务数据块

内并划分得到若干分区，将分区和事务数据块传送

至 GPU中，在 GPU中通过按位与得到候选项集的

部分支持度，并传送入主存进行汇总。TEL仅对

频繁 1项集进行大量计算来挖掘全部频繁项集，在

挖掘较长的频繁项集时性能较低，而 HIL策略通

过使用更多GPU显存来提高此性能。该算法充分

利用 GPU的计算能力，且其性能随着 GPU数量的

增加呈线性增长，适用于大规模数据集的挖掘。

Djenouri 等［54］提 出 的 CGSS（Single scan on
multiple cluster nodes equipped with GPUs）算法结

合了集群和GPU的能力，将挖掘过程进一步加速。

在 CGSS中，集群采用主从模式且每台机器都配有

GPU设备端，该算法主要分为 5个过程：（1）简单

分区。主节点将事务数据库等分成 p个分区分配

工作节点。（2）智能分区。根据工作节点GPU中线

程块数量 r，各分区通过迭代将相邻事务依次分配

给不同的线程块，划分成 r个子分区。（3）各线程块

生成所有可能的候选项集，并存入线程块的本地哈

希表中。（4）合并。每个GPU工作节点合并其线程

块的本地哈希表创建 GPU本地哈希表，主节点在

GPU本地哈希表的基础上创建 1个全局哈希表。

（5）生成频繁项集。该算法利用分区策略解决了集

群负载的不均衡以及减少了线程发散，在面向大数

据的关联规则挖掘上具有更高的性能和并行能力。

3. 2. 2 基于MapReduce的并行关联规则挖掘

（1）并行Apriori算法

Huang等［55］提出的基于MapReduce的 Smart‑
Cache算法，由两个 MapReduce作业组成：第 1个
是在Map函数中，降低MinSup得到局部支持度，

根据局部支持度执行局部挖掘算法，将支持度在两

者之间的项集存入 Cache中，通过简单的线性回归

分析出 Cache容量呈非线性增长的转折点，即最佳

局部支持度阈值，将根据局部支持度筛选得到的局

部频繁项集以及支持度信息写入Hadoop分布式文

件 系 统（Hadoop distributed filesystem，HDFS）的

Cache文件中，Reduce将Map的结果进行汇总；第

2个是 Map任务在 HDFS的 Cache文件中查找支

持度信息，Reduce任务通过合并各个候选项集的

支持度得到全局频繁项集。该算法使用局部支持

度提高了结果的准确性，通过存储第 1个MapRe‑
duce产生的支持度信息，大大减少了第 2阶段的计

算量，提高了执行效率和算法性能。

Chon 等［56］ 提 出 的 BIGMiner（BIG data pat‑
tern miner）算法，包括预计算和挖掘频繁 k项集 2
个阶段。预计算阶段根据预定义集合长度将频繁

1项集划分成互不相交的集合，枚举出所有子集，

生成垂直数据格式的事物块。挖掘阶段中Map任
务根据频繁 k项集和事务块生成候选 k+1项集及

局部支持度，Reduce任务合并局部支持度获取频

繁 k+1项集，并将其广播到所有机器，用于下次迭

代时Map任务中。该算法在执行过程中不产生中

间数据，且只需广播频繁 k项集的网络开销，使得

算法伸缩性好，在大规模数据上具有较高性能。

（2）并行 FP‑growth算法

Xun 等［57］提出了基于频繁完全树（Frequent
items ultrametric tree，FUI‑Tree）的 FiDoop算法，

FUI‑Tree相较于 FP‑Tree最大的优势在于避免了

递归遍历。FiDoop算法首先通过 2次扫描事物数

据库，将各条事务中非频繁项目丢弃，得到含有 k
个频繁项目的 k项集；其次将 k项集分解成 2~（k-
1）个项集，使用长度相同的项集构造 FUI‑Tree；最
后通过 FUI‑Tree的叶节点计数便可获得所有频繁

项集。该算法实现了自动并行化，能够在大型集群

上并行地进行数据挖掘，进一步加快了数据挖掘速

度，面对高维数据集时，Xun等［57］还提出了通过维

度 减 少 的 方 法 来 提 高 挖 掘 效 率 的 FiDoop ‑ HD
算法。

Wang等［58］提出了一种基于多项目支持的频

繁 模 式 挖 掘 算 法（Multiple item support frequent
patterns，MISFP‑growth）。该算法首先在数据预

处理阶段引入预定义的多项目支持度；其次用 1个
MapReduce作业完成对各项目实际支持度的计

算，得到多项支持的最小值，删去事务中低于最小

多项支持的项目，并将剩余各项目按实际支持度大

小降序排序；最后根据多项支持划分成子事务块，

与 FP‑growth算法类似，通过构建MISFP‑Tree的
后缀条件模式基以及条件模式树来递归地挖掘频

繁模式。实验结果证明，该算法在多项支持的数据

集上实现了高效的挖掘，且通过并行计算减少了执

行时间，适合于大数据分析应用。

（3）并行 Eclat算法

Gole等［59］提出的 ClustBigFIM是一种将聚类

和频繁模式挖掘混合的算法。算法利用 MapRe‑
duce计算模型首先对待处理大型数据集进行 K‑
means聚类生成多个簇；其次对每一个簇并行执行

Apriori算法挖掘频繁 k模式，使用生成的前缀树得

到 TID列表，并将其合并成一个全局 TID列表，以

便于将水平格式转换为垂直格式；最后通过对前缀
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树执行 Eclat算法挖掘频繁 k+1项集。该算法使

用 K‑means算法对数据进行预处理，并对簇进行频

繁项集挖掘，从而使得算法的执行效率更加地高

效，能更快地处理大数据集。

张 春 等［60］提 出 了 一 种 基 于 MapReduce 的

MREclatK算法。该算法的思路比较简单，整个并

行计算过程由一个MapReduce作业迭代完成。具

体地，首先执行一次MapReduce作业得到频繁 1项
集，接着在每次迭代过程中在Map端将数据格式

转换为垂直格式，将剪枝后的频繁 1项集和频繁 k
项集求并集获得候选 k+1项集，求交集获得相应

的支持度，在 Reduce端合并候选 k+1项集得到全

局支持度，通过比较MinSup筛选得到频繁 k+1项
集。该算法将传统 Eclat算法向 MapReduce计算

模型上进行了迁移，使得该算法能处理海量数据。

3. 2. 3 基于 Spark的并行关联规则挖掘

（1）并行Apriori算法

Rathee等［61］提出的无需生成候选项集的算法

R‑Apriori包含 3个步骤：第 1步获取频繁 1项集，

Map函数完成 flatMap（）和 map（）的转换操作，Re‑
duce函数调用 reduceByKey（）计算每个项目的支

持度并修剪出频繁 1项集，存入布隆过滤器中；第 2
步Map函数将事务中不包含在布隆过滤器的项目

进行修剪，利用修剪后的事务快速生成所有可能的

项集对，再使用 Reduce函数来计算支持度并得到

频繁 2项集；第 3步由频繁 k项集迭代生成频繁 k+
1项集。该算法通过步骤 2消除了候选项集的生

成，降低了计算复杂度，有效地提高了效率和性能。

Rathee等［62］ 提出的动态关联规则挖掘算法

Adaptive‑Miner，改进了 R‑Apriori算法的频繁模式

挖掘过程，该算法根据上一次迭代中生成的频繁项

集数量分别计算 R‑Apriori方法和常规Apriori方法

的时间消耗成本，动态选择当下最优的方法执行此

次迭代，使得其具有更高的挖掘速度和性能。

（2）并行 FP‑Growth 算法

Shi等［63］提出了一种基于 Spark的分布式 FP‑
Growth 算 法（Distributed FP‑growth algorithm
based on Spark，DFPS）。该算法首先将全局频繁 1
项集广播到各节点；其次分配条件模式库，将频繁

1项集中各项目按支持度降序排列，除首个项目外

为剩余各项目分配一个分区存放条件模式基，并将

事物中的项目分发到相应的分区；最后进行并行挖

掘，各分区间数据相互独立，无需传递消息，独立地

使用传统 FP‑growth算法来挖掘频繁项集。该算

法在并行挖掘阶段消除了节点间的通信负载，且无

多余的候选项目集生成，使得 DFPS在大数据环境

下的执行速度、并行能力以及可扩展性都得到了显

著提升。

吴磊［48］提出了 PIITM算法，该算法将 IITM算

法迁移到 Spark平台上对大规模数据进行分布式

并行挖掘。算法中各节点根据频繁 1项集生成局

部 FP‑Tree，并将生成的条件模式基根据后缀发送

至相应的节点上，数据相互独立的各节点独立地执

行 IITM算法挖掘局部频繁项集，最后由 Reduce作
业汇总各结果并筛选出频繁项集。该算法充分考

虑了节点间的负载均衡，且扩展性强，适应大规模

集群。

（3）并行 Eclat算法

冯兴杰等［64］提出了一种基于 Spark的 Eclat算
法 SPEclat，算法首先以（Item，BitSet）的形式获

取并存储频繁 1项集，其次将具有相同前缀的频繁

k项集划分到同一节点上，最后在各节点上将频繁

k项集进行自连接得到候选 k+1项集，并根据Min‑
Sup得到频繁 k+1项集。该算法优化了支持度的

计算，减少了候选项集的数量，在处理大规模数据

方面具有较高的性能，但其没有对节点进行负载均

衡处理。

Huang等［65］提出了一种优化的 Eclat算法（Bal‑
anced parallel eclat，BPEclat），该算法在 SPEclat算
法基础上，使用范围划分思想平衡计算节点负载，

根据 Apriori算法的先验性质删除不满足 MinSup
的非频繁项集，对候选项集的生成采取了进一步优

化。实验结果表明该算法通过减少候选项集的数

量，提高了时间效率，在处理大数据时更为可靠，并

具有较好的可扩展性。

上 述 基 于 GPU、基 于 MapReduce 以 及 基 于

Spark的并行关联规则挖掘算法的主要思想是将

经典算法迁移至分布式计算平台，但随着数据量的

不断更新增加，将会产生海量的关联规则，故如何

压缩关联规则数量以及如何利用已有的结果来增

量地进行关联规则的挖掘，都值得在未来深入

探索。

4 结 论

本文从数据挖掘角度介绍了大数据处理算法，

分别从流式大数据分类算法、大数据聚类算法和大

数据关联规则挖掘 3方面梳理总结了近年来国内

外专家学者取得的进展。随着 CUDA、MapRe‑
duce和 Spark等分布式并行计算平台的普遍应用，

面向大数据的数据挖掘算法的研究取得了巨大的

进步，但针对大数据真实性、高维和高噪声等特点，

仍需在如下方面开展进一步研究：

（1）增量式更新算法。对于当前大多面向大
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数据的数据挖掘算法都根据固定大小的数据集进

行分析和评估算法性能，但在信息时代新数据无时

无刻不在增加，要求算法能对结果进行动态更新，

因此需进一步研究处理新旧数据变化的增量式更

新算法。

（2）适用于高维数据的算法设计。目前大多

面向大数据的数据挖掘算法都属于低维度算法，而

大数据普遍具有超高维度、高稀疏特性，其意味着

数据的高复杂性和高计算成本，因此设计适用于处

理高维数据的高性能算法值得在未来深入探索。

（3）分布式并行算法的设计和实现。现有面

向大数据的分布式并行算法大多是经典算法向分

布式计算平台的迁移，并通过改进数据划分方法达

到负载均衡和降低通信开销的目的。鉴于这一问

题，未来可以考虑根据大数据的特点并结合分布式

计算平台自身优势，设计并实现高性能、高并行性

以及低复杂度的分布式并行算法。
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