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摘  要: 随着产业界和科学界数据量的爆炸式增长,大数据技术和应用吸引了众多的关注.如何分析大数据,充分

挖掘大数据的潜在价值,成为需要深入探讨的科学问题.计算智能是科学研究和工程实践中解决复杂问题的有效手

段,是人工智能和信息科学的重要研究方向,应用计算智能方法进行大数据分析具有巨大的潜力.对大数据分析中的

计算智能方法进行综述,结合大数据的特征,讨论了大数据分析中计算智能研究存在的问题和进一步的研究方向,阐
述了数据源共享问题,并建议利用以天文学为代表的数据密集型基础科研领域的数据开展大数据分析研究. 
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Abstract:  Big data and its real-world applications have attracted a lot of attention with the explosive growth of data volumes not only in 
the academic but also in industrial. Big data analysis aimed at mining the potential value of big data has become a popular research topic. 
Computational intelligence (CI) which is an important research direction of artificial intelligence and information science has been shown 
to be promising to solve complex problems in scientific research and engineering. CI techniques are expected to provide powerful tools 
for addressing challenges in big data analytics. This paper surveys the related CI techniques, analyzes the grand challenges brought forth 
by big data from big data analysis perspectives, and discusses the possible research directions in the future of the big data era. Further, it 
proposes to conduct the research of big data analysis on scientific big data such as astronomy big data. 
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随着互联网、移动智能终端、物联网等信息与通信技术的迅猛发展,以及计算机存储和计算能力的不断提

升,各种数据的爆炸式增长和持续获取成为可能,大数据时代悄然而至.2012 年 3 月,美国政府发布“大数据研究

和发展计划”,这标志着美国已经将大数据上升到国家信息发展战略的高度.2014 年 8 月,科技部基础研究司组

织召开“大数据科学问题”研讨会,围绕大数据研究布局、中国大数据发展战略、国外大数据研究框架与重点、

大数据研究关键科学问题等展开研讨.2015 年初,国务院下发《关于促进云计算创新发展培育信息产业新业态

的意见》,明确指出:将着力突破大数据挖掘分析等关键技术,推动大数据挖掘、分析、应用和服务,开展基于云

计算的大数据应用示范,支持政府机构和企业创新大数据服务模式.大数据中隐藏着巨大的经济、科学、社会

及军事价值,有关大数据的讨论逐渐成为产业界、学术界、政府部门等各界共同关注的热点.大数据正渗透到

社会生活的各个方面,将导致人们的工作和生活方式发生巨大变革. 
大数据的潜在价值是真实而巨大的,为了充分挖掘大数据的价值,必须解决一系列技术问题,这些问题包括

数据采集、信息抽取和清理、数据集成、数据分析以及解释和部署[1].这些问题涉及数据获取、数据存储和管

理、数据分析、数据可视化、应用服务、信息共享、数据安全和隐私保护、大规模并行计算、流计算、云计

算等多层面的信息技术,需要计算机软、硬件的综合解决方案. 
计算智能是人工智能发展的新阶段,是受到大自然智慧和人类智慧的启发而设计出的一类解决复杂问题

方法的统称[2,3].与传统的人工智能相比,计算智能的最大特点是不需要建立问题本身的精确(数学或逻辑)模型,
不依赖于知识表示,而是在观测数据上直接对输入信息进行处理.这一特点非常适合于解决大数据分析中那些

由于难以建立有效的形式化模型而用传统技术难以解决,甚至无法解决的问题.近年来,计算智能理论与技术发

展迅速,在图像处理、模式识别、知识获取、经济管理、生物医学、智能控制等许多领域都得到了广泛应用,
取得了一系列令人鼓舞的研究成果.同时,大数据也给计算智能发展带来新的挑战与机遇. 

本文结合大数据的特征,针对大数据的分析方法,从人工神经网络、模糊系统、演化计算和群体智能这 3
个方面梳理大数据环境下计算智能的相关研究,总结大数据分析中计算智能面临的主要问题;在此基础上,给出

进一步深入研究的方向,并阐述了数据源共享与数据密集型科学问题. 

1   大数据概述 

大数据其实并不是近来出现的新事物,早在 1971 年,智利政府就部署实施了一个名为“Project Cybersyn”的
决策支持系统(http://en.wikipedia.org/wiki/Project_Cybersyn).该系统将数据从各地工厂传输到位于圣地亚哥的

运营中心,通过分析经济领域中的统计数据,监督生产状况,预估宏观经济走势,发现经济生活中的不稳定因素.
这种模式类似于当下的大数据分析,只不过当时的计算机软、硬件还远远不能满足实际需求.1996 年,SGI 公司

的首席科学家 John Mashey 在其题为《Big Data…and the Next Wave of InfraStress》的演讲中首次提出了 Big 
Data 这一概念.时至今日,大数据的定义有了多种不同的描述.直观地,大数据是指数据量达到 PB 级甚至 EB 级

的大规模数据.“大”是大数据最直观、最重要的特征,但远非全部.通常认为,大数据是指无法在可容忍的时间内

用传统的方法和软、硬件平台对其进行感知、获取、管理、处理和可视化的数据集合;大数据是指需要新的处

理模式才能从中获取更强的决策力、洞察力和流程优化能力的海量、高速和(或)多样化的信息资产[4,5].如今,
所谓的大数据已经发展为一个较为宽泛的概念,是包括数据及其采集、处理、分析、解释等在内的一系列相关

技术、方法、手段的统称.Mayer-Schönberger 等人认为:大数据是人们在大规模数据的基础上可以做到的事情,
而这些事情在小规模数据上是无法完成的;大数据是人们获得新的认知、创造新价值的源泉;大数据还是改变

市场、组织机构以及政府与公民关系的方法[6].如今,大数据已经不仅仅指数据本身,也不仅仅是一种工具,而是

一种战略、世界观和文化,是要大力推广和树立的“数据文化”(http://www.ccf.org.cn/sites/ccf/ccfziliao.jsp?content 
Id=2774793649105). 

META 集团的分析师 Doug Laney 最初将大数据的特征总结为量度(volume)、异度(variety)和速度(velocity)
这 3 个维度,即后来流行的 3V[7].IBM 公司在其与牛津大学共同发布的白皮书《Analytics: The real-world use of 
big data》中又补充了精度(veracity),形成了关于大数据特征的 4V 描述(http://www-03.ibm.com/systems/hu/ 
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resources/the_real_word_use_of_big_data.pdf).后来,从不同的应用视角和需求出发,对 4V 中的第 4 个 V 又出现

了价值(value)、多变性(variability)、粘度(viscosity)、邻近性(vicinity)、模糊性(vague)等多种不同的解释,形成

了 3+xV 的描述.不同领域的大数据应用各有其自身的特点,但量度(volume)、异度(variety)和速度(velocity)一般

被视作大数据应具备的 3 个基本维度.这 3 个基本维度贯穿于大数据生命周期中的各个阶段,对信息技术提出

了巨大的挑战. 

2   大数据分析中的计算智能方法 

计算智能一般被认为是在人工神经网络、模糊系统、演化计算这 3 个主要分支发展相对成熟的基础上,
通过相互之间的有机融合而形成的新的科学方法[2].计算智能方法的特点决定了其在大数据分析中具有巨大

的应用潜力: 
• 首先,大数据混杂多样(variety)、多变(variability)的特点决定了模型驱动的方法存在本质上的局限性,

因为面对海量、复杂的大数据,往往难以根据先验知识建立精确的模型.演化计算、群体智能等计算智

能方法不依赖于知识,不需要对问题进行精确建模而在数据上直接进行分析和处理的特点非常适于

进行大数据分析.大数据分析往往伴随着环境的变化,这源于系统本身以及用户需求、目标等主客观因

素的变化.传统方法往往难以适应环境的变化,导致算法失效.而以遗传算法为代表的演化算法在代与

代之间维持潜在解的种群,并能够根据环境不断优化种群的适应度,因此更容易适应环境的变化. 
• 其次,精度(veracity)是大数据的一个重要维度,对不确定性的处理和管理的需求源于数据采集手段、系

统状态变化和自然环境等随机因素的干扰,同时也源于大数据固有的不确定性.因此,对不确定和概率

数据的挖掘已成为当前大数据分析中的重要问题[8].模糊逻辑、粗糙集等计算智能方法能够有效处理

数据中的不完全、不精确或者不确定性,增强了分析结果的客观性和可解释性. 
• 最后,大数据的规模和复杂性意味着大数据分析需要巨大的计算时空开销,可能无法在可接受的时间

内得到精确解.计算智能方法具有启发式特征,通过模拟人类和其他生物体的智慧求解问题,具有高度

的自组织、自适应性、泛化和抽象的能力,可以快速近似求解一些 NP 难的问题,比如组合优化问题,
为大规模复杂问题的求解提供了有效手段. 

下面结合大数据的特点,从人工神经网络、模糊系统、演化计算和群体智能等几个方面,总结和梳理大数

据环境下对计算智能方法的相关研究. 

2.1   人工神经网络 

人工神经网络是一种模仿动物神经系统行为特征进行分布式并行信息处理的数学模型,具有高度的非线

性映射能力、良好的容错性、自适应能力以及分布存储等优良特性,是一类重要的计算智能方法.神经网络不

需要具备数据集概率分布的任何先验知识,与统计学方法相比,其限制条件更少. 
对于多数大数据应用而言,例如设备传感器、社交网络、搜索引擎以及时域天文学等,数据是持续产生并

不断变化的,因此无法像批量学习算法那样从历史数据中构建无偏训练集.此外,数据的规模和产生速度也使得

数据无法一次性载入内存.解决这一问题需要发展在线学习算法,每次仅根据一个样本更新目标函数.感知器

(perceptron)是一种经典的在线学习模型,也是人工神经网络中的一种典型结构.对于任意一个训练样本,感知器

根据预测结果的正确与否来更新连接权重:如果预测结果正确,则权重保持不变;否则,根据输入样本的特征向

量及正确的标记更新连接权重.理论上,这种更新策略产生的分类错误率与标准化后的全部训练样本到最优平

面最短距离的平方成反比 .目前 ,基于感知器的在线学习算法主要包括投票 (voted)感知器算法 [9,10]、均值

(averaged)感知器算法[11]、权重多数(weight majority)感知器算法[12]、被动主动(passive aggressive,简称 PA)感知

器算法[13−15]、置信度权重(confidence-weighted)感知器算法[16−18]、核(kernel)感知器算法[19]. 
在大数据环境下,人们生产和采集数据的能力日益增强,手段愈发丰富,这将导致数据在规模增大的同时,

属性(维度)也随之增长.这样的高维数据会带来两个问题:首先,对于特定的应用而言,一般不需要关注数据的全

部属性(维度),原始数据中包含的大量冗余信息和噪声反而会隐藏其中的有价值信息;其次,高维数据严重影响
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算法的性能,一些在低维特征空间中有效的算法,在超过 30 维的特征空间中将出现性能退化[20].解决这一问题

需要对原始数据进行约简,实现化繁为简、化难为易,滤除冗余特征.神经网络是进行数据约简的有效方法之一.
一种有代表性的基于神经网络的数据约简方法是由 Castellano 和 Fanelli[21]提出的,通过度量输入特征与输出结

果的相关程度,发现并过滤掉冗余的、次要的特征.换句话说,就是在精度允许的范围内,对已经训练好的网络结

构进行修剪 ,删掉一些无关的输入节点 ,得到一个约简的网络结构 ,从而得到对应的特征子集 .自组织映射

(self-organization mapping,简称 SOM)是一种竞争学习神经网络,其具有拓扑保形的特性,最终输出的模式空间

能够反映原始模式空间的分布,因此也用于把高维模式映射到低维模式,从而实现数据的约简[22].但 SOM 需要

在全部映射中寻找最佳映射,计算代价大,尤其当数据规模较大时,计算效率较低. 
为此,Sagheer 等人[23]对 SOM 的计算效率进行了优化,提出了一种快速 SOM,其主要思想是:原始数据的低

阶映射或主成分(principal component)往往能够反映出数据分布的显著规律,如果能够用这样的子空间代替原

始特征空间,SOM 就可以在特征子空间中寻找最优映射,从而减少计算的代价,以便于将 SOM 推广到大数据集

中.Hinton 等人[24]提出了自编码器(autoencoder)的深度网络,通过中间层来重构高维输入信号,训练一个多隐层

的神经网络来学习对数据更本质的刻画,将高维信号转化为低维信号,取得了明显优于传统方法的约简效果.Le
等人[25]提出了一种直接从海量未标记数据中抽取高层特征的无监督学习框架,构建了用于特定类别图像高层

特征识别的大规模神经网络 .该网络在大规模集群上进行训练 ,采用并行的策略和异步随机梯度下降

(asynchronous SGD)的优化方法,其图像识别的准确性有了大幅度提升. 
Hinton 等人[24]的论文引发了深度学习的研究热潮.深度学习[26]是受认知神经科学中人类视觉系统分层信

息处理机制的启发而提出的一类多层神经网络学习算法,深度学习旨在建立一种类似于人脑信息处理机制的

多层神经网络,通过逐层组合低层特征来获得更抽象的高层特征表达,以发现复杂数据内在的分布式特征表示.
与人工构造特征的方式相比,深度学习直接从大数据中学习特征,能够更深刻地刻画出海量数据中蕴藏的丰富

信息.虽然深度学习的思想并非近来才出现,但是计算机计算能力的提升使得训练大规模深度神经网络成为可

能;同时,数据规模的增长有利于复杂的深度神经网络规避过拟合的风险[27],因此近几年来,深度学习以其强大

的学习能力在图像识别[28]、语音识别[29]、自然语言理解[30]等诸多应用领域取得了令人振奋的成果.通过深度

神经网络来构建大数据分析模型,能够深刻揭示海量数据中丰富而复杂的信息,能够对未来做出更精准的预测.
虽然深度学习目前仍然面临理论研究、建模、工程实现等方面的问题[31],但其无疑是大数据智能分析的有效解

决方案之一. 

2.2   模糊系统 

在大数据应用中,数据受到采集设备的精度、系统状态变化的随机性和非线性、自然环境等不可控因素的

干扰,导致获得的数据普遍存在模糊性.除了采集过程中引入的模糊性之外,实际应用中的数据往往还具有固有

的模糊性,例如在电商网站、服务点评类网站、社交网络中,用户根据自己的主观感受表达倾向、发表评论,这
些信息很难简单地以“好”、“坏”、“喜欢”、“不喜欢”的二值逻辑进行描述,通常要考虑其中蕴含的不完全、不

精确或者不确定性,进而用语言进行更为详细的模糊概念的刻画.模糊系统研究的是一种模糊性现象,这种模糊

性是由于事物之间差异的中间过渡性引起的划分上的不确定性,它弥合了二值逻辑中“非此即彼”的精确性与

现实世界之间的鸿沟,使得概念的外延具有一种不分明性,增强了推理结果的可解释性,是一种已经得到广泛应

用的计算智能方法,对于定性或以语言变量描述和分析大数据具有巨大的应用潜力和实用价值. 
模糊聚类作为一种非监督学习方法,可用于发现数据中隐含的未知模式.在大数据环境下,模糊聚类算法主

要面临可扩展性的问题,即,算法的在大数据集上的时空效率及准度.和许多其他问题一样,提高聚类算法可扩

展性的主要策略可归纳为采样[32]、在线处理[33]和分布式并行计算[34].Havens 等人[32]研究了大数据环境下的模

糊 c 均值(fuzzy c means,简称 FCM)聚类算法,提出了 3 种新的 FCM 算法,包括随机采样并扩展的 FCM 算法(a 
simple random sampling plus extension FCM,简称 rseFCM)、单次遍历核 FCM 算法(single-pass kernel FCM,简称

spkFCM)和在线核 FCM 算法(online kernel FCM,简称 okFCM),通过实验分析了这些算法在时空复杂度、速度、

准确率等方面的性能,并与同类算法和小数据集上的 FCM 算法进行了对比.研究还归纳总结了不同的 FCM 算
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法的适用情景,并给出了算法选择上的建议.对于基于核的模糊聚类算法,如何选择核、如何确定其适用场景,也
是需要深入研究的问题. 

目前的在线模糊聚类算法大都是采用批量在线的方式,不能真正满足大数据流中逐个处理数据的需求. 
Wang等人[35]提出了一种基于随机梯度下降的模糊聚类算法(SGFC),虽然实现了根据单个数据样本更新簇中心

和隶属度矩阵,但这种方法容易受到簇中心初始化和噪声的影响,因此又进行了批量梯度和重复遍历的折中.此
外,聚类算法的核心目标是发现数据中的未知规律,而仅以已知的标记数据来评价算法的有效性是不够全面的.
如何评估聚类算法在大数据环境下的有效性,也是一个开放问题. 

Yang 等人[36]提出了一种核 FCM 聚类与支持向量机相结合的模糊分类算法.该算法首先利用核 FCM 算法

分别对训练集的正负样本子集进行聚类;然后,分别在正负样本子集中选择彼此距离最远的两个簇组成新的训

练集;最后,在此训练集上训练支持向量机并得到一个模糊分类器.该算法通过对训练集进行预处理,有效地降

低了噪声和离群点对支持向量机性能的影响,这对于大数据中普遍存在的缺值、错误以及不一致等现象具有积

极的意义.然而,该算法的计算复杂度较高,计算代价随着问题规模呈指数增长,尚不能直接推广到大规模数据

集中.针对这一问题,是否可以将该分类算法与大规模数据集上的 FCM 聚类算法以及 SVM[32,37−40]相结合,采用

在线处理、随机采样的方式,发展出一种能够有效地应对噪声和离群点的高可扩展性的模糊分类器,是一个值

得继续研究的问题. 
从大数据中发现相关性关系具有重要的研究意义和应用价值.已发现的相关性规则又可以作为分类规则

对未知数据进行预估,起到增强决策力和洞察力的作用.在现实世界中,需要使用模糊逻辑来软化相关性规则的

边界和规则匹配的条件,进而形成一类问题,即,基于模糊规则的分类问题(fuzzy rule-based classification).传统的

模糊相关性规则挖掘算法是针对小数据集设计的,无法直接应用于大数据中.为此,Mangalampalli 等人[41]提出

了一种名为 FAR-HD 的快速模糊相关性规则挖掘算法.该算法在高维大规模数据集上取得了明显优于之前算

法的速度.在基于模糊规则的分类问题中,随着数据规模以及复杂性的增长,分类规则集的搜索空间呈指数增

长,导致算法出现可扩展性的问题.Alcala-Fdez 等人[42]提出了一种针对高维数据集的基于模糊规则的分类方法.
该方法包括 3 个步骤:首先,通过搜索树搜索模糊相关性规则;然后,对得到的规则集采用样本权重的方案进行压

缩;最后,利用遗传算法进行规则筛选和调优,得到进一步约简后的规则子集.这种方法有效压缩了模糊分类规

则集的规模,而且最终的规则前件包含更少的变量,降低了分类过程中的计算复杂度,提高了模型的可扩展性.
但在该研究所使用的所有实验数据集中,最大变量个数和样本总数分别为 90 和 19 020,这样规模的数据集与实

际应用中的大数据还存在不小的差距,因此,该方法是否足以应对大数据有待进一步的考证. 

2.3   演化计算和群体智能 

以遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)为代表的演化计算和以粒子群优化(particle swarm optimization,简
称 PSO)、蚁群优化(ant colony optimization,简称 ACO)等为代表的群体智能算法是解决复杂优化问题的常用方

法.这类智能算法的主要意义在于:一方面,可以快速近似求解一些难解的问题,比如 NP 难问题;另一方面,还可

用于约简问题的规模,从而解决那些由于数据量太大而不易解决的问题. 
遗传算法具有对噪声不敏感、不需要先验知识等优势以及隐含的并行性[43,44],已经广泛用于解决复杂优化

问题.另外,遗传算法还是进行数据约简的有效手段[45−49].在这类问题中,如果把特征组合看作一个染色体对其

进行编码,并引入可以反映特征组合质量的适应度函数,就能通过选择、交叉和变异的遗传算子,高效地找出特

征子集.此外,遗传算法还被用于确定复杂系统输入与输出之间的映射,即,所谓的基于遗传算法的机器学习

(genetics-based machine learning,简称 GBML). 
Aggarwal 等人[49]将遗传算法应用于高维空间中离群点的检测.在该方法中,离群点被视为原始特征空间的

某个低维投影中,密度极低的局部区域内所包含的数据点.为了挖掘这些低维空间的低密度区域(异常模式),必
须过滤掉冗余特征,找出能够凸显异常模式的特征子集.该方法首先对数据按照属性值进行网格化,将高维数据

空间划分为等大小的“数据立方”;然后,以每个“数据立方”中的实际点数和期望点数的差来刻画稀疏程度(适应

度函数);最后,迭代使用遗传算子,直至得到满意解.该方法通过进化计算完成数据的约简,消除了“维灾”的影响,
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但其假设各维度之间相互独立并且每个维度都符合均匀分布,而实际数据很难满足这些的假设,因此,应当进一

步研究维度之间的相关性和概率分布对算法性能的影响. 
为了将 GBML 应用于大数据环境中,必须使其能够在可接受的时间范围内完成对巨量数据的处理.为此, 

Bacardit 等人[44]对大规模数据集中基于遗传算法的机器学习的改进策略进行了归纳和总结,将其分为 4 大类,
即,软件的方法、硬件加速技术、并行计算模型以及以 Apache Hadoop(http://hadoop.apache.org/)为代表的数据

密集型计算模型 .其中 ,软件的方法不涉及额外的硬件资源 ,是最为廉价和灵活的一类方法 ,包括窗口机制

(windowing mechanism)、利用数据固有规律(exploiting regularity)、混合方法(hybrid method)和适应度函数替代

(fitness surrogate)这 4 大类方法. 
粒子群优化算法是一种模拟鸟群、鱼群等生物群社会行为的群体智能算法,其不易受问题的规模和非线性

的影响,是一种应用广泛的高效优化技术[50].与遗传算法相比,粒子群优化的原理更简单,算法实现相对容易,收
敛速度快,适于求解大数据环境下的复杂优化问题[51].然而在大数据应用中,数据往往具有高维的特征,而随着

数据维度的增加,粒子群优化算法的性能会急剧退化,难以直接应用于大数据应用中.采用分而治之的策略是处

理高维数据集上粒子群优化问题的直接思路.Li 等人[52]基于分治的思想,提出了一种可用于大规模高维数据空

间优化问题的协同演化 PSO 算法.该算法使用动态的随机分组策略,将高维解空间划分为大小可变的低维子空

间 .而在此前 ,Yang 等人 [53]已经从理论上证明了随机分组的策略可以增加相关变量被划分至同一子分量

(subcomponent)的概率,并已经将其应用于大规模协同进化计算中.这一随机分组策略在高维优化问题中具有

明显的优势.此外,该算法分别在个体最优和环拓扑邻域最优位置的周围,以柯西或高斯分布随机更新粒子的位

置.这种位置更新策略提高了算法的搜索能力.在后续的研究中,Omidvar 等人[54]研究了如何使分组更加智能而

不是简单地采用随机策略,提出了一种名为差分分组(differential grouping)的自动分组策略,使得不同分组间的

变量之间的相互依赖度最小化.上述分治的策略关键在于如何“分”及如何“合”.虽然这类方法为解决高维粒子

群优化问题提供了直接思路,但在面对不可分的问题时,这种策略仍然束手无策. 
蚁群优化(ant colony optimization,简称 ACO)[55−57]和粒子群优化[58,59]等群智能算法还为大规模数据的约简

提供了有效手段.例如,Aghdam 等人[56]将 ACO 应用于文本特征的约简,将特征表示为图中的节点,使用分类器

的分类性能和特征子集的大小作为启发式信息来更新信息素,原始的特征约简就转化为如何让蚁群在图中找

到满足优化终止条件的最短路径(特征子集)的问题;Wang 等人[58]提出了一种粗糙集与粒子群优化相结合的方

法,通过粒子群优化求解粗糙集最小约简(reduct)的 NP 难问题.从相关研究来看,将多种方法结合起来的混合方

法往往可以取得比单一技术更好的性能和约简效果[48,60]. 
增强决策力和流程优化能力是大数据分析的主要目的之一,而科学研究与工程实践中许多决策问题本质

上是最优化问题.在大数据环境中,优化问题不可避免地涉及到更多的决策变量和优化目标,形成更为复杂的多

目标优化问题.这些问题中,不同的优化目标往往相互制约,相互冲突,可能某一个解对于其中一个特定的优化

目标来说是较好的,但对于其他优化目标而言却是很差的,因此,多目标优化问题实际上就是要进行协调和折中

以寻找一个解的集合,即,Pareto 最优解集.目前,绝大部分多目标优化方法通过逼近 Pareto 前沿(Parero front)进
行优化.这类方法大都采用基于演化计算的启发式(meta-heuristic)搜索技术[61].与传统方法相比,这类算法不需

要目标函数的梯度信息,不受目标函数的形式和性质(如连续性、凹凸性等)的限制,可以用于优化任意形式的目

标函数,优化过程独立于具体的应用领域,不易受到具体领域的约束,因此,其具有比传统优化方法更广泛的应

用范围.多目标优化已成为演化计算的一个重要研究方向.关于这方面的研究已有大量综述文章和专著[62−67].此
外,PSO[51]、ACO[68]等计算智能方法也已被应用于多目标优化领域. 

2.4   小  结 

计算智能的研究在国内外得到了广泛的关注,其理论和方法也处于不断发展和完善的过程中.经过多年的

发展,针对大规模数据的计算智能研究已取得了一定的发展,并逐渐在实际应用中发挥作用.表 1 列举了大数据

分析中的主要计算智能方法.我们从大数据的特征出发,分析了这些特征给数据分析带来的具体问题,包括在线

学习、数据约简、深度学习、可扩展算法、鲁棒算法、协同演化、多目标优化这 7 个问题,归纳了解决这些问
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题所涉及的计算智能方法及其所属的类别,并列举了一些实例.这些实例包含了对数据规模、算法运行环境的

说明,其中的“数据规模”根据具体问题的不同,采用数据量(样本个数)和数据维度(变量个数)两种不同的度量 
标准. 

Table 1  Summary of computational intelligence methods in big data analytics 
表 1  大数据分析中的计算智能方法 

大数据特征 
及挑战 问题 方法 类别 实例 数据规模 运行环境 

数据持续 
产生,不断 
变化,无法 
用传统的 

批处理方式 
(variability, 
velocity); 

在线 
学习 感知器 人工神经 

网络 

投票感知器[9] 70 000 单核 SGI MIPS R10000 
CPU (194MHZ) 

均值感知器[11] 240 000 − 
权重多数感知器[12] − − 
被动主动感知器[14] 252 800 275 − 

置信度权重感知器[17] 581 012 − 
核感知器[19] 199 523 − 

数据维度高, 
包含冗余 

属性 
(volume) 

数据 
约简 

神经网络 
人工神经 

网络 

基于网络结构约简 
的特征选择[21] 

290 − 

FSOM[23] 41 386 − 

混合方法 
人工神经 
网络、 

演化计算 
SAGA[48] 10 000 维 Intel Pentium D CPU 

(3.40GHz);2GB RAM 

遗传算法、

随机投影 演化计算 基于遗传算法的 
异常检测[49] 

100 000 233MHZ CPU; 
100MB RAM 

传统的浅层 
学习无法 

揭示大数据 
复杂的规律, 
大量无标记、 
多模态数据 
难以直接 

利用(variety) 

深度 
学习 

深度神经 
网络 

人工神经 
网络 

深度神经网络[24] 804 414 − 

无监督特征 
学习[25] 

10 000 000 1 000 台计算机 
(16 000 核)的集群 

数据规模大, 
计算时间长 

(volume) 

可扩展 
算法 

随机采样、

增量处理 

模糊 
系统 

rseFCM[32] 
spkFCM[32] 
okFCM[32] 

5 000 000 000 普通 PC 

随机梯度 
下降、 

增量处理 
SGFC[35] 70 000 四核 Inter I5-2400 

CPU;24GB RAM 

分治、 
数据压缩 

FAR-HD[41] 651 425 AMD Athlon X2 4200+ 
CPU;2GB RAM 

数据压缩 FARC-HD[42] 19 020 四核 Pentium Core 2 CPU 
(2.5GHz);4GB RAM 

数据中存在 
噪声、错误 

及缺值 
(veracity) 

鲁棒 
算法 

数据 
预处理 模糊系统 KFCM-FSVM[36] 6 435 双核 Intel Xeon CPU 

(2GHZ);4GB RAM 

数据维度高, 
算法性能 

退化 
(volume) 

协同 
演化 分治 群体智能 

CCPSO[52] 
CCPSO2[52] 

DECC-DG[54] 
CBCC-DG[54] 

1 000 维 − 

复杂数据空间 
多重假设 
(variety) 

多目标 
优化 

遗传算法、

粒子群 
优化等 

演化计算、 
群体智能 

MODPSO[51] − 
Inter(R) Celeron(R)M 

CPU 520(1.6GHz), 
512MB RAM 

 

2.5   存在的问题和进一步的研究方向 

计算智能方法能够处理非确定性的复杂问题,这使其非常适于处理多变的(variability)、多样的(variety)大
数据 .大数据的特点也给计算智能带来了新挑战 ,许多针对小数据上的计算智能方法不能直接应用于海量

(volume)、高速(velocity)的大数据.从数据分析的角度来看,大数据主要带来以下问题: 
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1) 数据规模的膨胀使得算法的时空开销随之增长,原本在小数据集上可以被接受的计算复杂度,在大

数据集上变得不可接受; 
2) 对于多数大数据应用而言,数据是持续产生并不断变化的,数据无法直接载入计算机的主存储器,无

法保存全部的历史样本,也无法像传统的批量算法那样从历史数据中构建无偏训练集; 
3) 在大数据环境下,人们生产和采集数据的能力日益增强,手段愈发丰富,这将导致数据在规模增大的

同时,属性数量也随之增长,数据呈现出高维、稀疏和复杂的特点. 
大数据对计算智能的发展提出了新的机遇和挑战.针对大数据分析,我们认为,未来的研究方向应该包括以

下一些内容: 
1) 提高算法的可扩展性.这里的可扩展性主要指如何处理更大规模的业务,即,当问题规模扩大时,算法

或模型在时间、空间上的性能以及结果的质量.由于很多计算智能方法的研究是先于大数据开展的,
因此这些方法并非针对大数据分析,也缺少这些方法在大数据分析中性能的相关报道.将原本针对

小数据集的计算智能方法移植到大数据集上,是有待研究的重要问题.解决这一问题需要提高算法

的可扩展性,常见策略可以归纳为 4 类:在线优化的方法[69−71]、随机化算法[72−75]、基于哈希的方 
 法[76−81]以及通过大规模计算集群实现分布式并行计算[82].应该进一步研究如何将这些常见策略与

计算智能方法相结合,如何发展具有高可扩展性的计算智能新方法. 
2) 采用分而治之的策略,实现原始问题的化大为小、化难为易、化繁为简.分而治之是处理大规模复杂

问题的直接、可行的策略,其关键问题在于如何对问题进行抽象和划分,如何由子问题的解推演出全

局解. 
3) 粒计算的理论和模型使得计算机可以从多层次、多角度分析和解决问题,实现多层次、多粒度间灵

活自如地切换,为复杂问题的求解提供了新的思路[83].粒计算对于大数据处理中面临的主要挑战有

着十分积极的作用.作为一种计算范式,粒计算已经在智能信息处理领域发挥了重要的作用,但将其

应用于大数据分析还处于起步阶段. 
4) 大数据分析中是否一定要使用原始数据集中的全部数据?如果不是,如何发展更为有效和丰富的手

段找到和问题相关的数据子集,是值得研究的问题.在一些应用中,对数据进行采样,将应用于小数据

集的传统方法应用于大数据的子集上,以牺牲部分准确率为代价降低时空开销,通过分析大数据的

子集来揭示大数据中蕴含的规律是一种可行的策略[84−86]. 
5) 发展在线分析算法.对于无法一次性载入内存的大数据集,每次以一定的概率分布随机选择一个样

本作为输入,输出结果仅基于当前样本进行更新;对于持续不断产生的流数据实现在线处理.针对在

线算法,应关注以下问题:多个数据源并存时,如何有效地对结果进行融合;当数据分布发生变化时,如
何保证数据分析的稳定性;如何降低噪声、离群点、缺值对算法性能的影响;如何满足部分应用中对

算法实时性的要求[87,88]. 
6) 在许多大数据应用场景中,数据蕴含的规律并不是一成不变的,而是不断发展演化的.例如,热点事件

的互联网讨论声量会随着时间的推移发生变化,在事件的产生、传播、变化和消亡各个阶段呈现出

不同的规律.因此,大数据分析不仅要对某一时刻的数据进行准确的预测,而且要能揭示出数据的动

态模式,从而可以更好地挖掘和利用数据中的价值.针对大数据的分析,要关注数据演化的机制是什

么、数据的演化是否存在一般性的假设等. 
7) 考虑如何利用不同数据源包含的冗余信息,例如天文学和遥感观测上的多波段交叉;如何利用和分

析大数据中存在的大量弱约束规则,例如人与人之间的社交网络群组关系、事件之间的空间位置关

系、时间先后关系、触发关系等. 
8) 大数据的价值密度较低,而往往其中的异常模式具有较高的价值,例如视频监控中的异常现象、日志

数据中的错误或故障记录、金融业务中的欺诈行为、舆情分析中的敏感事件、时域天文学中的激

变目标等,因此,需要发展快速、可靠的方法来检测异常模式. 
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9) 研究如何对高维数据进行能够反映其本质规律的低维刻画;如何从高维的大数据集中过滤掉冗余特

征,抽取与问题相关的最优特征组合.在大数据环境下,数据约简是大数据分析的必要环节.与此同时,
大数据的特点又对数据约简提出了新的研究课题:首先,大数据的规模对数据约简的计算效率提出

了更高的要求,目前,大部分的方法依然是针对小数据集,这些方法应用于大数据中可能会遇到可扩

展性的问题;其次,很多数据约简的方法是与分类器相关联的[21,56,89],这些方法以分类器的精度来评

价和指导数据约简,因此,本质上还是针对传统的小数据集;最后,目前数据约简的研究以离线方式为

主,而针对数据流的在线数据约简是值得关注的问题. 
10) 大数据分析要结合领域知识,单纯的数据分析可能会找到很多规律,但这些规律却未必是有实际价

值的.只有当数据结合领域知识时,才更容易形成精准的领域模型,从而产生价值.此外,应当建立评价

大数据分析结果的可行标准和有效方法,增强结论的可解释性,形成可理解的知识以获取更强的决

策力和洞察力. 
11) 以 MapReduce[90]为代表的分布式并行计算模型的出现,有力地推动了大数据在产业界的应用和发

展.虽然针对大数据的计算模型发展迅速,新的模型和技术层出不穷,但作为 MapReduce 开源实现的

Apache Hadoop 仍是目前较为成熟且应用最为广泛的大数据处理平台.在未来一段时期内,相信仍将

是以 Hadoop 为主、多平台共存的基本格局.一些研究人员已经开展了一些针对传统计算智能算法在

MapReduce 框架下实现的研究[91−94].如何设计和实现针对包括 Hadoop 在内的多种平台下的计算智

能算法,仍将是未来的重要研究方向. 

3   数据源共享问题 

大数据分析是领域相关的,研究大数据分析方法首先要解决数据源的问题.目前,大数据的来源主要包括管

理信息系统、Web 信息系统、物理信息系统和科学实验系统 (http://www.ccf.org.cn/sites/ccf/ccfziliao.jsp? 
contentId=2774793649105),覆盖互联网与通信业、金融业、制造业、电子政务、健康医疗与制药、公共安全、

智慧城市、能源、基础自然科学研究等众多领域.这些领域大多涉及到企业的核心商业利益、国家安全、公民

隐私、法律法规等诸多问题,短期内开放与共享是不易实现的,这不利于大数据分析相关研究的广泛开展.基础

自然科学研究领域一般不涉及商业利益和公民隐私,其中,数据密集型的科学研究正在从以往的小样本向大数

据模式转变,这类数据为大数据分析的研究提供了可以利用的数据源. 
在众多基础自然科学研究领域中,天文学更被视为信息爆炸的起源[6].设计于 20 世纪 90 年代的斯隆数字巡

天(Sloan digital sky survey,简称 SDSS)标志着天文学步入了大数据时代[95].在建的时域天文学(time domain 
astronomy)巡天项目大型综合巡天望远镜(large synoptic survey telescope,简称 LSST)在每个观测夜将产生约

30TB 的数据,期望发现 10 万个激变目标,观测周期持续 10 年,最终的图像数据预计将达到约 70PB,星表将达到

10PB~20PB[96].现代天文学的诸多研究领域已经或正在与信息技术紧密结合,成为一项由数据驱动的科研活动,
为大数据分析的研究提供了海量的数据素材,同时也拓宽了大数据分析的研究空间.一方面,大型天文巡天项目

已经积累了大量的数据,并持续产生海量的新数据,这些数据包括多波段的天文图像、天体光谱、星表以及模

拟数据;另一方面,天文大数据来源于科学实验系统,它面向的是基础自然科学研究,不以挖掘商业价值为目的,
不会危害国家安全和侵犯个人隐私,完全可以在全球范围内实现数据资源的公开和共享.事实上,国际虚拟天文

台联盟(IVOA)(http://www.ivoa.net/)一直致力于制订一套完整的标准以促进天文数据和资源在全球范围内实

现共享,是一个非常有代表性的 e-Science 信息技术研究项目[97]. 
在庆祝创刊 125 周年之际,Science 杂志在 2005 年公布了未来人类将致力于研究解决的 125 个最具挑战性

的科学问题,其中排名首位的就是破解宇宙的构成这一科学难题.此外,这些科学问题还包括 9 个方面与天文学

密切相关的问题[98].随着天文观测技术的发展,开展大规模天文巡天已成为天文学家研究宇宙的主要形式和有

效手段,也是未来天文学家解决上述科学问题的基本途径.目前,国际上已有多个国家开展或筹建包括 SDSS, 
Pan-STARRS(the panoramic survey telescope and rapid response system),WISE(wide-field infrared survey 
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explorer),2MASS(two micron all sky survey),Gaia,UKIDSS(UKIRT infrared deep sky survey),CRTS(the catalina 
real-time transient survey),FIRST(faint images of the radio sky at twenty-centimeters),2df(two-degree-field galaxy 
redshift survey),郭守敬望远镜(large sky area multi-object fiber spectroscopic telescope,简称 LAMOST),500 米口

径球面射电望远镜(five hundred meters aperture spherical telescope,简称 FAST),LSST 在内的众多大规模巡天项

目.这些大型天文巡天项目的科学使命与天文学的核心科学问题密切相关.在建的大型巡天项目 LSST 包括探

索暗物质和暗能量、观测太阳系内的小行星尤其是对地球具有潜在威胁的小行星、侦测瞬态天文现象以及银

河系观测这四大科学使命,其中,通过观测弱引力透镜和超新星探索暗物质和暗能量,对于破解宇宙构成的难题

意义重大.我国郭守敬望远镜(LAMOST)(http://www.lamost.org/)的科学目标集中在河外星系的观测、银河系结

构和演化以及多波段目标证认这 3 个方面.它对千万数量级的星系、类星体等河外天体以及恒星的光谱进行观

测,将在宇宙学模型、宇宙大尺度结构、星系形成和演化、银河系结构与演化以及恒星物理的研究上做出重大

贡献. 
破解宇宙的结构和演化是一个环环相扣的工程,海量天文数据的分析则是最基础的一环.天文数据分析与

计算智能、机器学习、数据挖掘、图像处理等领域密切相关,应用了这些领域的众多方法和技术,其基本的研

究问题目前包括分类[99,100]、聚类[101,102]、异常(离群)检测[103,104]、目标识别与跟踪[80,105]、时域数据分析[106]、

天文图像和光谱处理[107,108]等.面对爆炸式增长的天文数据,亟需与之相应的大数据分析能力.如何丰富天文数

据的分析手段,将计算智能方法应用于天文大数据分析?如何发展针对天文大数据分析的计算智能新方法,从不

断增长的海量天文数据中挖掘科学价值,识别其中的已知天体,发现隐藏其中的未知天体、稀有天体和新的天

文现象?解决上述问题是天文学家和数据科学家面临的共同课题. 
如果以研究大数据分析的技术为目的,而不是挖掘其中的商业价值,在难以获取其他大数据时,可以根据天

文学领域的需求,结合计算智能、机器学习、模式识别、系统科学等领域的理论与方法,研究与发展天文大数

据的分析技术.这样既可以解决大数据研究面临的数据获取困难的现实问题,推动大数据研究的发展,又可以把

大数据分析技术应用于天文学,从大数据的视角重新审视宇宙,形成对宇宙更加深刻的理解.此外,大部分领域

的数据获取是一个自然记录的过程,是数据的自然沉淀,例如社交网络上个人发布的日志、图片、音频、视频,
电商网站记录的交易、商品和用户的购物行为,路网监控拍摄的视频,设备传感器采集的数据等,这些领域的数

据收集成本较低.与之相比,天文数据的获取需要造价昂贵的专业观测设施和大量专业技术人员,获取成本极

高,因此必须充分利用已有的历史数据和不断产生的新数据,发展新的方法充分挖掘其中蕴藏的科学价值. 
大数据意味着科学研究范式的变革.大数据使得科学研究在经历了实验科学、理论科学、计算科学后,进

入了数据密集型科学研究的阶段 .微软研究院发布的《The Fourth Paradigm: Data-intensive Scientific 
Discovery》[109]首次全面地阐述了数据密集型科学研究,为科学研究提供了一种全新的思维与范式.然而,就中国

计算机学会发布的《2015 年大数据发展趋势预测》来看,大数据在包括天文学在内的基础自然科学研究领域

的应用与其他领域相比,关注度相对不高,发展相对滞后.尽管如此,天文大数据分析已经开始引起学术界、产业

界及政府的共同关注.2015 年 5 月 25 日,在国务院总理李克强出访智利期间,中科院国家天文台、智利圣玛利

亚理工大学和华为智利分公司三方在智利圣地亚哥签署共建中智天文大数据中心的合作协议,旨在促进中智

双方科研人员即时分享在智运行的国际先进观测设备所产生的天文大数据,从而开展最前沿的天文学研究工

作.这不仅有利于提升中智双方的天文科研水平,而且将对天文学家和数据科学家深入合作,广泛开展天文大数

据分析的相关研究起到带动和示范作用.天文大数据分析作为一个较新的研究领域,存在广阔的发展空间和难

得的发展机遇,是大数据分析中值得关注的研究领域之一. 

4   结束语 

大数据在带来巨大机遇的同时,也给信息技术提出了严峻的挑战.本文结合大数据的特点对大数据分析中

计算智能方法的研究进行了归纳和总结,讨论了大数据分析中计算智能存在的问题和未来的研究方向,阐述了

数据源共享问题,并建议利用丰富和开放的天文大数据,开展基于计算智能的大数据分析研究.总之,计算智能
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在大数据分析中具有巨大的应用潜力,尽管目前已经有了一些探索性的研究工作,但是总体上看,针对大数据分

析的计算智能方法的研究还处于起步阶段,尚有诸多问题亟待解决. 
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