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大数据的核心问题与研究体系 

靳小龙 王元卓 程学旗 

1 引 言 

1.1 研究背景 

近年来，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。《自然

（Nature）》和《科学（Science）》等杂志相继出版专刊来探讨大数据带来的挑战和机遇。著

名管理咨询公司麦肯锡声称，“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者盈余1浪潮

的到来”。在这样的背景下，美国政府 2012 年宣布投资 2 亿美元启动“大数据研究和发展计

划”，这是继 1993 年美国宣布“信息高速公路”计划后的又一次重大科技发展部署。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。 

一般意义上，大数据是指无法在可容忍的时间内用现有 IT 技术和软硬件工具对其进行

感知、获取、管理、处理和服务的数据集合。以数据为中心的传统学科（如基因组学、天体

物理学和脑科学等）的研究工作产生了越来越多的数据。例如，用电子显微镜重建大脑中的

突触网络，1 立方毫米大脑的图像数据就超过 1PB2。但近年来大数据数量的飙升主要来自

人们的日常生活，特别是互联网公司的服务。据著名咨询公司 IDC 的统计，2011 年全球被

创建和复制的数据总量为 1.8ZB3，其中 75%来自于个人（主要是图片、视频和音乐），远远

超过人类有史以来所有印刷材料的数据总量（200PB）。谷歌（Google） 公司每月处理的数

据量超过 400PB；百度每天大约要处理几十 PB 数据；Facebook（脸书）注册用户超过 10

亿，每月上传的照片超过 10 亿张，每天生成 300TB4以上的日志数据。总之，随着互联网、

物联网、云计算等技术的迅猛发展，网络空间中各类应用的层出不穷引发了数据规模的爆炸

式增长。 

与传统规模的数据工程相比，大数据具有几个显著的特征：（1）数据集合的规模不断扩

大，已经从 GB、TB 再到 PB，甚至已经开始以 EB5和 ZB 来计数。IDC 的研究报告称，未

来十年全球大数据将增加 50 倍，管理数据仓库的服务器的数量将增加 10 倍以便这一增长；

（2）大数据类型繁多，包括结构化数据、半结构化数据和非结构化数据。现代互联网应用

呈现出非结构化数据大幅增长的特点，至 2012 年末非结构化数据占有比例会达到整个数据

量的 75%以上；（3）产生速度快，处理能力要求高。根据 IDC 的“数字宇宙（Digital Universe）”

报告，预计到 2020 年，全球数据使用量将达到 35.2ZB；在如此海量的数据面前，处理数据

的效率就是企业的生命。大数据往往以数据流的形式动态、快速地产生和演变，具有很强的

                                                        
1 Consumer surplus，也称消费者盈余。指买者的支付意愿减去买者的实际支付量。消费者剩余衡量了买者

自己感觉到所获得的额外利益 
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时效性，只有把握好对数据流的掌控才能有效利用这些数据；（4）数据真伪难辨，可靠性要

求更严格。大数据的集合和高密度的测量将令“错误发现”的风险增长。斯坦福大学的统计学

教授特来沃尔-哈斯迪(Trevor Hastie)称，如果想要在庞大的数据“干草垛”中找到一根有意义

的“针”，那么所将面临的问题就是“许多稻草看起来就像是针一样”；（5）数据价值大，但密

度低，挖掘难度大。价值密度的高低与数据总量的大小成反比。如何通过强大的机器算法更

迅速地完成数据的价值“提取”成为目前大数据背景下亟待解决的难题。 

1.2 研究意义 

大数据研究与应用是国家安全和经济发展的战略性需求，是国民经济核心产业信息化升

级的重要推动力量，同时正在引发科研范式的变革。 

1.2.1 大数据的研究与应用是国家发展的战略需求 

当前全球已全面进入信息时代。互联网、物联网与云计算等新兴 IT 技术的广泛应用，

使得全球数据正以前所未有的速度剧增，数据类型也变得越来越复杂。数据的深度分析和利

用将对推动经济持续增长、提升国家的竞争力起到重要的作用。大数据时代对海量数据的积

累、加工和利用能力将成为国力的新标志。一个国家在网络空间的数据主权更将是继海、陆、

空、天四个空间之后另一个大国博弈的空间。“十八大”报告中明确提出网络空间与深海、深

空是我们国家核心利益的关键领域。在大数据领域的落后，意味着产业战略制高点失守，更

意味着国家安全将在网络空间出现漏洞。美国 2012 年 3 月发布的《大数据研究和发展计划》

不仅是一个推动美国在高技术领域继续领先的战略计划，更是一个保护美国国家安全、推动

社会经济发展的计划。以美国为代表的西方国家在国家顶层推动下，正在通过增强大数据领

域竞争能力进一步提高自己的综合国力。可以预见未来国家之间的经济与政治竞争将是大数

据引领的竞争。 

1.2.2 大数据研究是国民经济核心产业信息化升级的重要推动力量 

大数据带来的问题和困难是当下国民经济中许多行业面临的共同挑战，是这些行业数字

化与信息化的障碍和发展瓶颈。对大数据共性问题的研究，特别是核心技术的突破，将使产

业界能够理清数据关联产生的复杂性，掌握数据冗余与缺失双重特征引起的不确定性，进而

能够根据实际需求从大数据中挖掘出所蕴含的信息、知识甚至是智慧，最终达到充分利用大

数据价值的目的。因此，大数据已不再是产业环节上产生的副产品，反而成为联系社会经济

活动各个环节的关键纽带。在这个意义上，对大数据共性问题与核心技术的研究将是新一代

信息技术融合应用的新焦点，是信息产业持续高速增长的新引擎，也是行业用户提升竞争能

力的新动力。面向未来，大数据将成为新的经济增长点，企业将向分析即服务（AaaS，Analytics 

as a Service）升级转型，从而改变行业的生态。在这样的背景下，全球 IT 界的巨头（如 IBM、

Oracle（甲骨文）、谷歌、微软等）都已经开始了大数据时代的技术布局。大数据和云计算

被看作是一个硬币的正反两面，大数据是云计算的一个杀手级应用，云计算为大数据提供

IT 基础。大数据和云计算的紧密耦合必将改变互联网生态，甚至影响整个产业的格局。 

1.2.3 大数据的基础研究将引发科学研究思维与方法的变革 

大数据的出现引起了科技界对科学研究方法论的重新审视，正在引发科学研究思维与方

法的一场革命。最早的科学研究只有实验科学，随后出现了以研究各种定律和定理为特征的

理论科学。而由于理论分析方法在许多问题上过于复杂以致难以解决实际问题，人们开始寻

求模拟的方法，这又产生了计算科学。大数据的出现催生了一种新的科研模式，即面对大数

据，科研人员可以从数据中直接查找或挖掘所需要的信息、知识和智慧，甚至无需直接接触
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研究的对象。2007 年，已故的图灵奖得主吉姆•格雷（Jim Gray）在他最后一次演讲中描绘

了面对大数据的数据密集型科学研究的“第四范式（The Fourth Paradigm）”，把数据密集型

科学从计算科学中单独区分开来。格雷认为，要解决我们面临的某些最棘手的全球性挑战，

“第四范式”可能是唯一具有系统性的方法。其实，“第四范式”不仅是科研方式的变化，也是

人们思维方式的大转变。 

2 国内外研究现状 

当前对大数据的研究和应用大致可以分为大数据的复杂性和计算模型、大数据的感知与

表示、内容建模与语义理解、大数据计算的架构体系等几个方面。下面分别对其具体的研究

现状进行阐述。 

2.1 大数据的复杂性和计算模型 

针对大数据的复杂性，前期的研究主要是对网络上多种来源的数据进行性质分析和规律

探索，很多学者尝试运用图论和统计分析等方法对数据进行定量分析。特别值得注意的是，

人们已经发现了复杂的网络大数据之中存在一些统计规律性。譬如，巴拉巴西（Barabási）

等人通过对大量电子邮件数据的分析，证明人类行为中的通信、娱乐和工作模式并不遵循泊

松过程，而是基于决策排队过程的结果，即由于存在优先次序导致任务执行时间具有重尾效

应6[2]。克莱因伯格（Kleinberg）等人通过分散方法等随机图算法发现大规模社会网络的小

世界网络规律，利用理论模型解释了六度分割等现象 [1]。美国卡内基梅隆大学法魯托斯

（Faloutsos）等人通过对博客数据的分析，发现博客中的时序行为是非均匀且突发的，具有

自相似的特性[3]。莱斯科韦茨（Leskovec）等通过对等借贷系统的数据来研究网络借贷的竞

标机制，发现类似数据中带有群羊效应7[4]。面对大数据的复杂性，还有一些学者尝试使用

统计方法和复杂网络方法来研究如何对大数据进行按需约简。相关数据约简的方法多数集中

在对样本属性的约简上，其目的是在保持分类能力不变的情况下，删除其中不重要的和冗余

的属性，同时提取出重要的属性信息。例如，塞万提斯（Cervantes）等人使用最小封闭球聚

类，提出基于支持向量机的数据约简方法[10]。但这类基于统计的方法在处理大数据时其时

效性难以保证。 

针对大数据的计算理论和算法的研究目前主要集中在大数据机器学习的基础理论、参数

估计方法、优化算法等方面，形成的一系列成果为大数据高效计算提供了理论支持。普林斯

顿大学的布莱（Blei）等人针对大规模网络文本数据的主题建模，提出了在线学习算法，为

大数据下的非参数模型的高效估计奠定基础[9]。斯坦福大学的马哈尼（Mahoney）提出了随

机算法实现快速矩阵近似分解，并给出了近似值和真实值差距的理论边界[8]。法魯托斯等人

提出了大规模张量分析方法，可以比原算法速度提高两个数量级[6]。美国加州大学伯克利分

校乔丹（Jordan）等人开展了大数据分析的理论基础研究，目前已有的成果包括分布式优化

算法[5]和大数据非参数估计方法[7]等。 

2.2 大数据的感知与表示 

爬虫（crawler）是当前大数据感知和获取的基本技术，已得到了迅速发展和广泛应用，

但仍不能有效应对被称为 Web 2.0 的新一代互联网数据[14]。为了有效利用网络大数据，需要

                                                        
6 Heavy-tailed distribution, 一种概率分布模型，其尾部比指数分布“厚” 
7 Herding effect 指散乱的群体往往会盲目地跟随或模仿某个“领头羊”而不顾存在的危机或其他更好的机

遇 
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将异构、低质量的网络数据转化为结构统一的高质量数据。因此业界提出了一系列数据抽取

算法以应对大数据的异构性[15] [27]，应用经过扩展的传统数据集成技术从多个异构数据源集

成数据[16] ，并开始将过去一些数据清洗和数据质量控制方面的研究应用于网络数据质量控

制[23, 24]。但总的来说，将这些技术直接用于大数据处理，在数据处理的规模和得到的数据

质量方面还不能令人满意。另一方面，人们很早就认识到了动态性和时效性是大数据的重要

特性[16]，数据流（data stream）[21] [13]和时间序列（time series）[19]是表示和处理数据动态性

和时效性的主要技术。同样，从数据的可处理规模和功能上，传统数据流和时间序列技术还

无法满足大数据处理的需求。 

对大数据的表示主要有图模型与张量两大类方法。陈晨（Chen）等人于 2008 年首次提

出了图上在线分析过程（Graph OLAP，Online Analytical Processing on Graphs）的概念模型，

根据边属性和结点属性，将 Graph OLAP 中的维度划分成信息维和拓扑维[17]。并进一步将信

息维上的聚集操作定义为信息在线分析过程（I-OLAP，Information OLAP）,将拓扑维上的

聚集操作定义为拓扑在线分析过程(T-OLAP，Topology OLAP）。田媛媛（Tian）等人提出了

能够为网络提供不同粒度的概要信息的两个操作符 SNAP 和 k-SNAP [26]。波尔蒂（Boldi）

等研究了图的压缩方法[12]，但是只关注了如何有效地存储网页的链接信息来对 Web 图进行

压缩，以方便网页排序（Page-Rank）和权威向量的计算，并没有涉及图的结构问题。除了

图之外，张量是另一个广泛关注的大数据表示方案。由于没有破坏数据的领域、局部和全局

结构，与向量比较，数据的张量形式表达能最大限度地保持原始数据的固有信息。瓦西列斯

库（Vasilescu）等人用张量形式成功地表达了光照、视角、类别等几个模态的人脸数据库[25]。

自此，张量表示在图像、视频、文档等领域中得到了深入研究。辛顿（Hinton）等革命性地

提出了通过深度信念网（Deep Belief Networks DBNs）的非监督贪心逐层训练的深度学习

（Deep Learning）算法，使得研究在统一的平台上进行特征提取的方法变为可能[20]。阿卡

（Acar）等认为，高维大数据可以用张量来表达，而基于张量计算的方法可以从高维大数据

中提取有用信息[11]。潘（音译， Phan）等提出用张量表示图像、纹理、音乐谱的方法[22]。

针对大数据下的张量数据(Big Tensor Data)，2013 年斯蒂若帕洛斯（Sidiropoulos）提出了基

于压缩感知的核张量计算方法[33]。 

2.3 大数据的内容建模与语义理解 

由于大数据的规模巨大、高维、异构、多源等特性，当前在大数据内容建模方面的工作

主要集中在数据的实体、类别和属性的提取与分析等方面。在大数据中实体的属性学习方面，

鲁萨科夫斯基（Russakovsky ）等提出了利用 ImageNet 进行属性学习的方法[31]。派端克

（Parikh）等进一步提出了相对属性的学习方法[32]。2012 年，斯坦福大学和谷歌的研究人员

构建了一个多达 10 亿个连接的深度学习网络。该网络通过对来自 YouTube（优兔）的 1000

万幅视频帧的自主学习，学会了识别猫的面孔[28]。他们还对 2.2 万个类别进行了图像分类，

准确率达到了 15.8%，比当前最先进的方法提高了 70%。而传统的方法需要通过对图像加标

签、提取特征、训练分类器等步骤才能够实现对概念的识别。针对大数据内容理解的另一个

重要进展是基于数据驱动（Data-Driven）方法的提出。2008 年，托拉尔巴（Torralba）等人

利用网络中的图像构建了一个包含八千万幅图像的数据，并利用该数据库完成了基于搜索和

词汇树相结合的图像中物体、人物、位置等信息的理解[29]；王心敬（音译， Wang）等人构

建了一个包含 20 亿幅图像的数据库，利用该数据库实现了一种基于近似图像搜索的图像标

注方法[30]。总体而言，目前针对大数据内容建模的研究主要针对大数据的某一特性展开，

全面考虑大数据关键特征的研究工作还很少。 

在语义理解方面，语义网作为语义的核心载体，已经得到了实际应用，利用语义网研究
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语义理解，也开始得到学术界的关注。克里斯蒂安（Christian）等人提出了利用关联开放数

据（LOD，Linked Open Data）的思想在 Web 上不同数据源之间创建语义关联[34]，促进异构

数据源之间的互操作；武汉大学何克清等人提出元模型与本体相融合的建模体系[35]，通过

本体到元模型、模型、元数据的语义标注，在元级上屏蔽模型的差异性，以及实现语义网上

异构信息模型间的语义互操作，达到无歧义语义理解。由于大众的广泛参与，群体智能

（Collective Intelligence）被视为是一种从人类大规模交互中所涌现出来的社区知识库（如

维基百科（Wikipedia））[36]，基于此提出的交互式通信模式更便于网络内容的理解与共享，

从而解决一些图灵机智能难以解决的语义理解问题。因此，可以通过众包（Crowdsourcing）

的方式，借助群体智能，来分析和理解互联网上的各种信息。例如，使用社会化标注来促进

语义浮现。这些系统（如 del.icio.us）中尽管没有集中统一的控制，但是描述资源的标签分

布仍随时间推移呈现出一种稳定的幂律分布 [37]，可以被有效地用于大众分类法

（Folksonomy）的构建等[38]，以辅助不同的利益攸关方对模型内容进行理解。但是，现有

方法难以满足大数据特征的复杂性、动态性和隐蔽性等特点，需要进一步研究新的技术方法

和互操作机制来加以改进。 

2.4 大数据的存储与架构体系 

大数据的架构体系研究首先需要关注的问题就是大数据如何存储。在数据存储的基础

上，为了应对大数据的快速以及高效可靠处理，需要建立大数据计算的编程模式以及相关的

优化方法。大数据存储的形式包括分布式的文件系统、分布式的键值对存储以及分布式数据

库存储。当前的研究也集中在这三个方面，并依据应用的需求进行相关的优化。在分布式文

件系统研究方面，传统的分布式文件系统 NFS 应用最为广泛[39]。为了应对搜索引擎数据，

谷歌在 2003 年公布了其能够用于存储网页数据的分布式文件系统技术 GFS[40]。开源社区据

此开发了适合部署在廉价的机器上的 Hadoop 分布式文件系统 HDFS[41]。微软自行开发的

Cosmos[42]支撑着其搜索、广告等业务。2010 年 Facebook 推出了专门针对海量小文件的文

件系统 Haystack[43]，以降低对磁盘寻道速度的要求，类似的还有淘宝推出的文件系统 TFS[44]。

键值对存储也是一大类重要的存储系统。2007 年亚马逊（Amazon）提出的 Dynamo 以键值

为模式，是一个真正意义上的去中心化的完全分布式存储系统，具有高可靠性、高可用性且

具有良好的容错机制[46]。由于模型的简单性，键值对存储在应用模型不是很复杂的情况下

能够获得更好的性能。当然，数据库模型还是一大类非常重要的存储模型。Bigtable 是谷歌

开发的基于 GFS 和 Chubby 的非关系数据库，是一个稀疏的、分布式的、持久化存储的多维

度排序映射表[45]。为克服其缺乏一致性支持的缺点，2011 年谷歌将其改进为 Megastore 系

统[47] ，但是改进后的系统性能不是很高。2012 年谷歌进一步开发了 Spanner 系统，能够进

一步加强一致性，将数据分布到了全球的规模，性能有了一定提高[48]。Spanner 是第一个可

以实现全球规模扩展并且支持外部一致的事务的数据库。 

从编程模式上看，实时数据处理是大数据分析的一个核心需求。各个大公司都有相关的

研究，例如 Twitter 的 Storm[49]、Yahoo 的 S4[50]以及 Linkedin 的 Kafka[51]。流式大数据需要

进行线速处理，程序的复杂程度不能太高，或者需要进行数据的采样操作。而批处理则不然，

要求能够对大规模的数据进行细致的分析与处理，所需时间较实时流处理为长。谷歌公司在

2004 年提出的 MapReduce[52]编程模型是最具代表性的批处理模式。在此基础上，为支持增

量计算，谷歌提出增量处理系统 Percolator[53] 。微软则提出了 Nectar[54]和 DryadInc[55]。为

了和 MapReduce 兼容，Incoop[56]和 IncMR[57]实现了 MapReduce 框架下的增量计算。雅虎

（Yahoo） 的 Nova[58]则支持有状态的增量数据计算模式。HOP [59]在 MapReduce 处理的过

程中引入管道(pipeline)的概念。人民大学 WAMDM 实验室在 HOP 基础上开发的 COLA 系

统[60]在 HOP 系统的基础上增加了数据采样、结果估计、置信区间计算等功能模块，在一定
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程度上提高了 HOP 的实时性。在模型混合方面主要工作都围绕着 MapReduce 展开：文献[61]

着重探讨了将 MapReduce 模型应用到流处理这种单遍分析(one-pass analytics)的应用时，在

架构上应当进行怎样的调整。StreamMapReduce[62]结合事件流处理(Event Stream Processing)

的特点，对 MapReduce 中的 Mapper 和 Reducer 进行重新定义，增加了持续的、低延迟的数

据处理能力。 

3 大数据研究的核心问题 

尽管大数据的涌现为人们提供了前所未有的宝贵机遇，但同时也提出了重大的挑战。首

先，大数据规模巨大、分布广泛、动态演变、模态多样、关联复杂、真伪难辨等一系列特性

带来了数据复杂性的挑战。特别是大数据模式多样，内容难于理解；关联关系复杂，数据难

以有效识别；质量良莠不齐，真伪难以判定。因此，需要揭示、度量并刻画数据复杂性，并

厘清其中的内在关联机理。其次，大数据的数据复杂性又不可避免地带来了关于大数据是否

可以计算以及计算复杂性的挑战。即便大数据可以计算，当前处理有限规模数据的计算体系

已然失效，因此需要寻找大数据计算的稳定内核及计算边界，在此基础上提出新型的适应不

同数据规模的计算范式。最后，大数据种种特性的综合呈现还造成大数据处理在系统层面系

统复杂性的挑战。因此，又需要提出面向不同大数据模式（如离线历史数据与在线流式数据

等）的新型处理系统架构以及相应的评价体系与优化策略。 

3.1 大数据复杂性的内在机理 

由于大数据的出现，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。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。很多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还不能完全揭示，加上缺少面向领域的大数

据处理知识，凡此种种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。有鉴于

此，如何量化定义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

机理是个基础问题，需要建立多模态关联关系下的数据分布理论和模型，厘清数据复杂度和

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，从而奠定大数据计算的理论基石。 

3.2 大数据的可计算性及新型计算范式 

大数据规模巨大等特性使得传统的计算方法已经不能有效地支持大数据计算和处理。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。特别是

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，所以需要突

破传统计算对数据的“独立同分布”和“采样充分性”的假设。因此，研究面向大数据计算的高

效新型范式，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，是大数据研究的一个核心问题。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。这就要求我们研究大数据的获取和表达，研究数据空

间中各种关联关系及其语义特征与表示，基于数据内在结构、关联关系、产生规律及演化特

点，发现针对大数据的稳定计算模型，特别是针对计算问题的大数据稳定内核和计算边界，
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建立局部近似整体的非确定性增量学习理论和方法，进而提出不以样本规模为变量的新型计

算范式。 

3.3 大数据处理系统的效能评价与优化 

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、价值稀疏、结构复

杂、变化迅速的大数据，其处理亦面临计算复杂度高、任务周期长、实时性强等难题。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。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。这一研究具有极大的挑战性，不但要求厘

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，更需要考虑实际负

载及资源分散重复等情况。大数据处理系统的效能评价与优化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，因此是大数据科学研究必须解决的关键问题。 

4 大数据的研究体系 

为了解决大数据研究的上述核心问题，需要从基础理论、核心方法与关键技术以及应用

系统三个层面展开具体研究。在基础理论层面，需要研究大数据复杂性的解析与大数据计算

模型；在核心方法与技术层面，需要研究多源异构大数据感知、融合与表示，大数据内容建

模与语义理解，以及感知、存储与计算融合的大数据计算系统架构体系；在应用系统层面，

需要研究大数据处理的软硬一体化引擎系统。  

4.1 大数据复杂性的解析及大数据计算模型 

大数据规模庞大、类型多样、关联复杂的特点导致传统全量数据计算模式不再适用，大

数据计算面临基本模式的挑战。如何对大数据的复杂性深入解析，并在此基础上构建高效的

大数据计算模型，成为大数据处理的核心问题。因此，在基础理论层面，需要围绕大数据复

杂性的内在机理、大数据的可计算性和新型计算范式两个核心问题，研究大数据复杂性规律

发现、大数据复杂特征度量与大数据的计算模型。 

(1). 大数据复杂性规律发现 

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。具体则需要研究针

对大数据的新型统计分析技术，解决传统统计与实证分析技术在处理极大规模网络数据时的

可扩展性。同时对大数据中多模态关联的数据对象之间多维、异构、隐性的关联关系进行研

究，基于统计猜想和大数据驱动相结合的方式，探索大数据复杂模式的生成机理及其背后的

物理意义。最后，分析大数据在时空维度上的数据分布、内在结构和协作关联的复杂性规律，

形成对大数据采样降维、抽象表达和优化计算的方法论。 

(2). 大数据复杂特征度量 

大数据导致了时空维度上计算复杂度的激增，传统全量数据计算模式在面对大数据时基

本不可行，亟需建立面向大数据计算的数据复杂度理论，探索不依赖于样本规模的大数据高

效计算模型和方法。为此目的，需要研究异构关联的大数据中复杂特征的基本因素，分析这
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些因素的内在联系、外在指标和度量方法。进而研究面向计算的数据复杂性度量模型，定性

和定量地衡量大数据的复杂程度，厘清数据复杂度和计算复杂度的理论联系。此外，还需研

究基于数据复杂度的近似计算理论和优化算法框架，以此指导人们寻找面向计算的数据内核

或者数据边界的基本方法，形成大数据高效计算模型和方法设计的理论基石。 

(3). 大数据的计算模型 

由于大数据往往呈现出异构多模态、复杂关联、动态涌现等特点，传统的科学假设以及

模型理论已经无法有效分析和预测大数据内在的规律及其蕴含的真实价值。因此，需要重新

定义和度量数据的可计算性，发展以数据为中心的大数据的计算理论，设计可靠的计算算法。

具体而言，需要研究面对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，研究非确定化、局部增量的学习理论，提出不依赖于全量数据的新型算法理论基础；

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 CAP8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，形成通讯、存储、计算融合优化的大数据计算框架。 

4.2 多源异构大数据的感知、融合与表示 

大数据应用关键的第一步是感知和融合数据并对其进行有效的表示。传统数据管理技术

擅长处理结构统一、语义清楚、质量可靠的结构化数据，而大数据多源异构、良莠不齐、动

态变化的特点使得感知、获取高质量数据并对其进行融合表示是一个非常具有挑战性的课

题。因此，需要在核心方法与技术层面围绕大数据的可计算性和新型计算范式这一核心问题，

在多源异构大数据的感知和获取、大数据的融合与质量控制、以及大数据的图与张量表示等

方面展开研究，以建立大数据准确高效的感知、融合与表示方法。 

(1). 多源异构大数据的感知和获取   

由于大数据的无边界分布和自组织特性，高质量数据的感知和获取是大数据处理非常重

要的第一步。然而传统的基于爬虫的通用数据感知和获取技术在应对规模更大、数据类型更

为复杂、更新速度更快的大数据上越来越力不从心。同时，传统信息抽取技术主要被用于小

规模的文本数据处理，无法应对大数据的动态变化和多源异构所带来的挑战。因此，我们需

要研究多源异构大数据的精确感知和高效获取算法，突破已有的针对小规模和静态的数据设

计的爬虫架构和算法，建立实时智能收集主题相关的大数据的感知和获取框架。同时，还要

研究兼顾精度和性能的大数据获取算法，分析数据获取算法的精度、稳定性与数据规模的关

系，实现对非结构化异构数据的高效结构化方法，克服传统复杂抽取模型在处理大规模数据

时的低性能瓶颈。 

(2). 大数据的融合与质量控制 

大数据的生命力很大程度上来自于它的开放性。而这种开放性的一个负面效果就是造成

了大数据质量的良莠不齐，很多数据包含了大量的噪音、冗余和错误。“大而低质量”的数据

往往不能有效支撑大数据分析和应用。简单地认为数据越多越好而不关心数据的质量会使得

分析的结果变得难以预料。另一方面，属于同一个实体或概念的数据往往在多个数据源中以

不同的形式表示，数据集成和融合技术被用于将这些不同形式的数据进行统一和集成。传统

的数据融合和质量控制技术主要针对规模较小且语义清楚的结构化数据，而面向大数据的数

据融合和质量控制仍然是一个需要深入研究的问题。具体而言，需要在现有的数据集成与融

合技术的基础上，结合大数据的异构性、冗余性和相关性等特性，研究大数据的数据融合和

                                                        
8 Consistence，Availability and Partition tolerance，一致性、可用性和分区容忍性 
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集成方法，以有效地解决大数据获取的全面性和一致性问题。另外，还需与众包、概率推理

等技术结合，研究大数据的质量判定方法和去噪、去冗、清洗等质量控制方法，从而得到“大

而高质量”的大数据。 

(3). 大数据的图与张量表示 

大数据中的数据实体之间不是彼此独立的，往往具有一些错综复杂的关联关系。这类复

杂的关联关系通常可以图结构和张量的形式来表示。一方面，如何对复杂的图结构数据进行

在线分析处理，成为近年来学术界和工业界广泛关注的一个关键问题。如何为大规模图结构

产生小规模且可以理解的概要信息，如何对关联关系进行压缩以便于图数据的存储和维护，

都是非常重要的研究课题。因此，需要针对图数据的大规模异构动态特征，深入研究基于图

数据的模型表示以及基于图数据的联机分析处理技术。另一方面，同样十分重要的是针对大

数据的突出特点，充分利用张量的强大表达能力，研究大数据的一体化张量表达原理，建立

从原始多源、高维数据集中选择最合适的张量表达数据模型，进而研究大数据所蕴含的各类

异质特征如何在高阶张量形式下得到统一表达。 

4.3 大数据的内容建模与语义理解  

传统的基于静态、浅层特征对数据建模的方法，已经无法适应当前越来越多的对数据内

容深层理解和计算应用的需求。大数据的出现提供了对数据内容深层建模和语义理解的契

机，然而大数据的种种特性又对其内容建模和语义理解的深度、关联性与准确性提出了挑战。

因此，需要在核心方法与技术层面结合大数据的特征就大数据的特征模型、内容建模和语义

理解三个方面展开研究，实现对大数据的内容理解及演变规律的把握。 

(1). 带时序的特征层次模型 

针对大数据复杂、动态和隐蔽等基本特性，我们需要研究大数据的特征层次模型。具体

而言，需要在范式理论的基础上，研究特征的表达范式，从特征的表达性、排他性和相似性

的角度定义特征的描述规范，给出低级范式向高级范式转换的方法。同时，在特征范式的规

约下，从特征结构及其索引结构两方面研究特征结构模型，以解决大数据环境下，特征的组

织与管理问题。进一步研究特征结构模型上的语义操作问题，通过扩展本体代数的逻辑运算、

集合运算，定义特征语义获取、特征语义更新和特征语义查询算子，探索大数据语义计算的

新型范式。 

(2). 大数据特征感知与内容建模 

大数据的规模与多源异构特性使得对其内容，特别是多媒体内容特征的识别成为一项十

分具有挑战性的问题。因此需要探索有别于传统方法的新的解决思路，需要研究基于大数据

特征的内容建模技术，以便及时准确地感知大数据的特征。具体而言，需要研究张量空间下

的基于深度学习的特征提取方法，获取数据的深层语义特征；研究基于大数据的属性学习理

论和方法，以及面向多源异构大数据的跨域多任务学习；最后，研究基于数据驱动的大数据

内容分析与建模。 

(3). 基于知识图谱的大数据特征语义理解 

大数据环境下的语义理解是基于语义的新型计算范式的核心。因此，我们需要基于知识

图谱展开对大数据特征语义理解的研究。具体来说，我们需要研究面向知识图谱的领域知识

迭代式获取方法，实现对特定领域中特定主题及其情境的抽取；研究基于本体和大众分类的

语义标注、链接本体的协作关联推理和语义浮现技术，结合社交网络探索新型的数据链接方
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法，促进人-人、人-机、机-机对大数据的语义增强型内容的理解；研究面向异构大数据之间

协作关联关系的内容语义互操作管理方法，解决大数据环境下内容语义如何计算的问题。 

4.4 感知、存储与计算融合的大数据计算系统架构体系 

大数据对相应的计算系统提出了高性能、可扩展、高可靠和低能耗等要求。为此，我们

需要围绕“大数据处理系统的效能评价与优化”这一核心问题，结合大数据的价值稀疏性和访

问弱局部性的特点，研究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”为指导思想，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。 

(1). 大数据计算基准测试程序及性能预测方法 

与高性能计算不同，大数据计算的性能不仅与计算算法密切相关，而且与数据规模、数

据分布和用户访问行为密切相关。当前，以数据为中心的新型计算系统缺乏有效的效能评价

模型和基准测试方法，这是制约大数据处理系统体系架构优化和统一评价的主要因素。为了

解决这个问题，需要研究大数据计算基准测试程序的构造方法，探索应用负载的特征表达及

状态约简方法，并从数据规模、数据分布、用户行为和程序算法等多个角度建立代表性大数

据计算基准测试程序集合。进一步，要分析大数据计算系统多个部件之间在缓存、副本、一

致性策略等方面的相互影响，建立各种复杂条件下大数据计算系统运行时的性能行为模型，

提出以小规模情况下的性能行为预测真实大系统环境性能的性能推演方法。最终，建立考虑

数据质量、服务质量和运维成本等多方面因素的综合评价体系，为大数据处理系统的体系结

构、系统软件和应用软件的研究提供依据。 

(2). 感知、存储与计算融合的分布式系统架构 

传统的海量数据处理系统没有将数据的感知获取、存储和计算融为一体，难以同时实现

数据的快速获取和高效处理，而这对大数据处理来说是至关重要的。为此需要研究存储与处

理耦合的大数据计算分布式系统架构，实现处理单元和存储单元耦合部署的协同工作模式；

研究利用专有硬件设备与大数据处理系统的层接方法和实现技术，解决专用硬件与通用软件

的对接问题；研究软硬件协同的数据和计算双向流动理论，克服单一数据流动造成的网络延

迟高和单一计算流动难以避免的负载不均衡的困难；分析大数据计算范畴的线性或非线性的

流式、实时、或离线等典型数据密集型的负载特征，以及包括通用处理器在内的多种硬件对

不同特征负载的计算效能，研究充分利用专用硬件分流通用处理器负载的方法和技术，并提

出感知、存储与计算融合的大数据分布策略与约简方法，实现大数据规模效应下的数据可靠

存储和计算持续容错。 

(3). 弱数据访问局部性的在线大数据处理方法 

数据访问局部性是现代高性能计算机设计获得成功的基础。而大数据具有价值稀疏、访

问局部性差的特点，所以迫切需要研究突破数据访问局部性的在线大数据处理方法。具体包

括以下几个方面：研究大数据应用的数据访问特征，透过数据访问的弱局部性挖掘数据访问

的关联规则；研究面向数据访问弱局部性的处理器缓存（Cache）调度算法，根据数据访问

的关联规律来实现数据预取与数据缓存的双重优化；研究基于存储级内存等新型存储器件的

大数据布局策略，实现海量弱访问局部性数据的内存级访问性能；研究基于访问关联性的大

数据存储策略，实现方便缓存或预取的访问关联数据的集中就近存储。研究基于领域语义的
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大数据高效压缩理论，依据时间维度上的数据演化与溯源信息，去除重复数据、衍生数据和

领域无关数据。 

4.5 大数据处理的软硬一体化引擎系统 

软硬件一体化引擎系统旨在利用基础理论和核心方法与关键技术两个层面的研究成果，

在感知、存储与计算相融合的大数据计算系统架构体系中把对多源异构大数据的感知、表示、

建模、理解与分析等一系列核心方法和关键技术系统性地整合起来，形成大数据综合处理的

有形系统。 

(1). 无栈式运行时软硬件一体化系统体系结构 

体系结构的设计是实现高性能、高可靠和低能耗的一体化系统的关键。为此，需要研究

体现大数据应用共性访问特征的富语义编程模型，降低大数据应用编程难度，并方便底层子

系统针对多个大数据应用进行统一优化设计；研究基于数据流的多源异构大数据计算框架，

使用户只需进行基于有向无环图的应用编程，而无需掌握分布式集群计算的细节；研究旁路

传统操作系统的机制及方法，实现“无栈式”的系统运行时结构，并分析如何在大规模异构机

群中为混合负载合理分配资源；针对资源碎片，混合负载并存以及调度算法量化评估等问题，

提出大规模分布式机群自反馈式资源调度算法，从生产环境取得实际采样数据并迭代优化资

源调度算法。 

(2). 大数据处理软硬一体化引擎系统 

在大数据计算系统性能行为模型的指导下，面向大数据生产的实际应用需求，研究数据

获取、存储、处理、交换到服务的全生命周期实现技术，研究大数据计算系统组成部分的最

小共性集合，研究系统各组成部分之间的逻辑关系和接口模式，实现可同时支持多种数据计

算场景的软件包—大数据处理引擎，包括数据分析和挖掘的算法。为了适应多用户在线和离

线数据计算等不同的应用场景，支持数据安全性，研究多租户资源隔离、性能隔离和安全隔

离机制和技术。最后集成相关技术和研究成果，在大数据计算引擎的支撑下，充分利用专用

加速硬件，形成集大数据的搜索、挖掘、统计与分析于一身的软硬件一体化数据计算系统。 

5 结束语 

近几年，大数据迅速地发展成为各行各业都共同面对的问题。与传统规模的数据工程相

比，大数据具有规模大、类型多、速度快、可靠性低、价值密度低等显著特征。这些特性引

起了大数据在三个不同层面的复杂性，即，数据复杂性、计算复杂性与系统复杂性，同时也

造成了大数据的感知、获取、存储、表示、理解、处理和分析等一系列的巨大挑战。面对上

述复杂性与挑战，本文分析并提出大数据复杂性的内在机理、大数据的可计算性及新型计算

范式和大数据处理系统的效能评价及优化是大数据研究的三个核心问题。在此基础上，从基

础理论、核心方法与关键技术以及应用系统三个层面对由大数据复杂性的解析与大数据计算

模型，多源异构大数据感知、融合与表示，大数据内容建模与语义理解，大数据计算系统架

构体系，以及大数据处理的软硬一体化引擎系统所构成的研究体系进行了分析。 
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