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大数据随机样本划分模型及相关分析计算技术
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摘 要：设计了一种新的适用于大数据的管理和分析模型——大数据随机样本划分（Random sample
partition，RSP）模型，它是将大数据文件表达成一系列 RSP数据块文件的集合，分布存储在集群节点

上。RSP的生成操作使每个 RSP数据块的分布与大数据的分布保持统计意义上的一致，因此，每个

RSP数据块是大数据的一个随机样本数据，可以用来估计大数据的统计特征，或建立大数据的分类和

回归模型。基于 RSP模型，大数据的分析任务可以通过对 RSP数据块的分析来完成，不需要对整个大

数据进行计算，极大地减少了计算量，降低了对计算资源的要求，提高了集群系统的计算能力和扩展能

力。本文首先给出 RSP模型的定义、理论基础和生成方法；然后介绍基于 RSP数据块的渐近式集成学

习 Alpha计算框架；之后讨论基于 RSP模型和 Alpha框架的大数据分析相关计算技术，包括：数据探索

与清洗、概率密度函数估计、有监督子空间学习、半监督集成学习、聚类集成和异常点检测；最后讨论

RSP模型在分而治之大数据分析和抽样方法上的创新，以及 RSP模型和Alpha计算框架实现大规模数

据分析的优势。

关键词：大数据；随机样本划分；渐近式集成学习；人工智能

中图分类号：TN911.73 文献标志码：A

Random Sample Partition Data Model and Related Technologies for Big Data Analysis
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Abstract：Random sample partition（RSP）data model distributedly represents a big data set as a set of
RSP data blocks stored on a computing cluster. The RSP data model guarantees that the probability
distribution of each data block is statistically consistent to the probability distribution of whole big data
set. Thus，each RSP data block is a random sample of big data set and can be used to estimate the
statistical properties of big data set or establish the classification and regression models. Based on the RSP
data model，the big data analysis can be conducted by analyzing RSP data blocks rather than the whole
big data set. This significantly reduces the computational complexity and improves the computing
performance of cluster system on big data analysis. In this paper，we firstly present the definition，basic
theory and generation method of RSP. Second，we introduce an asymptotic ensemble learning framework

基金项目：国家重点研发计划（2017YFC0822604⁃2）资助项目；中国博士后科学基金（2016T90799）资助项目；深圳大学 2018年度
新引进教师科研启动基金（2018060）资助项目；广东省普通高校国家级重大培育基金（2014GKXM054）资助项目。
收稿日期：2018⁃08⁃23；修订日期：2019⁃03⁃01



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 34, No. 3, 2019

called Alpha framework used for big data analysis. Third，we discuss the main big data analysis methods
based on the RSP data model and Alpha framework，including data exploration & cleaning，probability
density function estimation，supervised subspace learning，semi⁃supervised ensemble learning，clustering
ensemble and outlier detection. Finally，we discuss the innovations and advantages of the RSP data
model and Alpha framework in big data analysis by using the divide ⁃ and ⁃ conquer strategy on random
samples.
Key words: big data; random sample partition; asymptotic ensemble learning; artificial intelligence

引 言

数据分析是挖掘大数据价值的重要手段和途径。数据文件通常被表示成个对象（或记录）的集合

D={ x1,x2,⋯,xN }，其中每个对象被表示成 M 个属性（或特征）的向量 xn=( xn1,xn2,⋯,xnM ),n=
1,2,⋯（当M很大时，D为超高维数据；当 N很大时，D为大数据；当M和 N都很大时，D为超高维大数

据）。正如陈国良院士 [1]描述的那样：“到目前为止尚没有这样一个被普遍认可的大数据定义出现”，仅

能够从大数据的特征对其展开描述，其中比较有代表性的是大数据的“4V”特征。给定数据文件或数据

集D，数据分析的任务主要包括：数据预处理、数据探索分析、奇异值检测、关联分析、聚类分析、分类和

预测等。

目前可用于数据分析的方法和算法很多，计算复杂度高是许多数据分析和机器学习算法的共有特

点，因此，这些算法很难用于大数据分析。分而治之是当前大数据分布式并行处理普遍采用的策略，其

步骤是将大数据文件 D切分成个小的数据块文件，分布式地存储在集群节点上。对大数据分析时，先

在每个节点上对小数据块进行计算，然后把小数据块的计算结果传送到主节点进行综合分析，得到大

数据的分析结果，对于复杂的分析算法，上述两个步骤需要迭代进行，算法需要按分而治之的计算模式

并行实现。当前主流的大数据处理平台 Hadoop MapReduce和 Apache Spark采用的都是分而治之

策略。

大数据的划分和数据块文件的管理采用分布式文件系统，如 HDFS[2⁃3]；而大数据的分析算法则采

用MapReduce[4⁃5]或 Spark[6]计算模型实现。近年来，国内对于MapReduce和 Spark的研究主要集中在提

高它们解决大数据分析问题的效率上。2017年，张滨 [7]对MapReduce大数据并行处理过程中的查询优

化控制、数据分布优化和调度优化控制等若干关键技术进行了研究。2018年，李志斌 [8]通过引入基于内

存的 PageRank算法设计了一个针对大规模图数据集的MapReduce大数据并行处理系统。2018年，王

晨曦等人 [9]提出了面向大数据处理的基于 Spark的异质内存编程框架，解决了如何将数据合理地布局到

异质内存的问题。 2019年，宋泊东等人 [10]通过使用 Apache Kafka作为消息中间件设计了一种基于

Spark的分布式大数据分析算法。更多关于MapReduce和 Spark框架性能分析的介绍可参见吴信东等

人的研究工作 [11]。

基于MapReduce的分布式计算框架通过磁盘文件进行Map节点与 Reduce节点之间的数据交换，

在运行循环迭代算法时需要大量的磁盘读写操作，极大地降低了算法的执行效率。Spark采用 RDD内

存数据结构将大数据分布式存储在节点的内存中，在运行迭代式分而治之的算法时不需要反复地读写

磁盘，在一定程度上提升了算法的运行速度。但是，当数据量超出内存容量时，Spark的算法执行效率

将被大大降低，甚至无法运行。因此，内存资源成为 TB级以上大数据的深度分析、挖掘和建模技术的

瓶颈。

采用随机样本数据对大数据做统计估计和建模是大数据分析的有效途径。但是，对分布式大数据
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做随机抽样是计算成本很高的操作，因为要对大数据的分布式数据块文件进行遍历才能获得随机样本

数据，这一过程需要大量的磁盘读写操作和节点间的数据通信。如果大数据的分布式数据块可以直接

当作样本数据来用，大数据的随机抽样操作就不需要了，有了可用的样本数据，大数据的分析与建模问

题就可以通过对样本数据的分析与建模解决，这样就减少了大数据分析对内存的约束。但是，当前的

大数据分布式数据块，即 HDFS数据块文件不能当作大数据的随机样本使用，因为不同数据块的数据

分布不同，数据块的数据分布与大数据本身的数据分布也不同，简单地将数据块当作大数据的随机样

本数据使用，会产生统计意义上不正确的结果。

针对当前大数据分析的技术瓶颈，本文介绍一个新的将统计方法与集群计算融合的大数据分析解

决方案。针对分布式大数据抽样的问题，本文提出大数据随机样本划分（Random sample partition，
RSP）模型来表达分布式大数据。RSP模型同样将大数据划分成小的数据块分布式存储在集群的节点

上，但每个数据块的样本数据分布与整个大数据的样本数据分布保持一致，这样就可以将存储在节点

上的数据块文件直接拿来当作随机样本数据使用，采用统计中普遍使用的样本估计方法估计大数据的

统计量，采用机器学习中的集成学习方法建立大数据集成学习模型。基于 RSP数据块的大数据分析不

需要对整个大数据进行计算，极大地降低对内存的需求，具有更大的数据扩展性，突破了 TB级大数据

的计算技术瓶颈。

本文首先介绍大数据随机样本划分模型的定义、存在性定理和大数据随机样本划分的生成算法。

然后介绍了基于 RSP数据表达模型的大数据渐近式集成学习框架——Alpha框架以及基于此框架和

RSP数据块的大数据分析方法，包括大数据探索与清洗、大数据概率密度函数估计、大数据子空间学

习、大数据半监督集成学习、大数据聚类集成和大数据异常点检测等。最后总结采用 RSP数据模型和

Alpha框架进行大数据分析的优越性和创新性。

1 随机样本划分模型

随机样本划分模型的核心思想是将大数据文件划分成许多小的随机样本划分数据块文件，即每个

数据块文件是大数据文件的一个随机样本数据。这样的划分给大数据分析带来两个好处：（1）随机样

本数据可以直接通过选择数据块文件获得，不需要对大数据的单个记录进行抽样，避免了分布式大数

据随机抽样的操作；（2）通过对少量数据块文件的分析和建模即可得到大数据的统计估计结果和模型。

采用随机样本划分模型，大数据分析的工作转变成对随机样本数据块文件的分析与建模，极大地减少

了大数据分析的计算量，提高了大数据分析的能力。本节对大数据随机样本划分的理论基础和大数据

随机样本数据块的生成方法进行详细阐述。

1. 1 RSP模型的理论基础

在定义随机样本划分之前，本文首先定义大数据划分。

定义 1（大数据划分） 设 T是由操作 T生成的大数据的一组子集D 1,D 2,⋯,Dk构成的集合，即 T=
{ D 1,D 2,⋯,Dk }，如果 T满足以下两个条件，则称 T是D的一个划分：（1）对于任意的 i,j ∈ {1,2,⋯,k}且

i ≠ j，Di ∩ Dj=∅；（2）∪
k= 1

k

Dk = D，同时称 T是大数据D的一个划分操作。

由定义 1可知，在 HDFS分布式文件系统中，大数据表达成数据块文件的划分，HDFS数据块文件

被分布式存储在集群节点上。在一般情况下，HDFS数据块文件不能作为大数据的随机样本数据使用，

因为数据块文件的数据分布与大数据的数据分布不一致。为解决分布不一致的问题，本文给出大数据

随机样本划分定义 [12]。

定义 2（随机样本划分数据块） 设 T是大数据 D的一个划分操作，T = { D 1,D 2,⋯,Dk }是由 T
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生成的 D的含有 k个子集的一个划分，记
~F ( Dk )和 F )( D 分别表示数据子集 Dk 和大数据 D的概率

分布函数。对于任意 k ∈ {1,2,⋯,k}，如果 E [ ~F ( Dk ) ] = F )( D 成立，E [ ~F ( Dk ) ]表示分布
~F (Dk )

的期望，则称 T是 D的一个随机样本划分，D 1,D 2,⋯,Dk 是 D的随机样本划分数据块，简称 RSP数

据块。

下面给出定理 1，确保对于任何大数据都可以将其表达成一组 RSP数据块，本文将 RSP数据块称

之为大数据随机样本划分数据模型，或 RSP模型。

定理 1（RSPRSP存在性定理） 设大数据D有 N个记录，N1,N2,⋯,Nk,是满足∑
k= 1

K

Nk = N的 k (k > 1)

个正整数，则存在一个划分操作 T，使得由 T生成的大数据划分 T={ D 1,D 2,⋯,Dk }是 D的随机样本划

分，其中Dk含有Nk个记录，k ∈ {1,2,⋯,K }。
证明：对于任意给定的含有 N个对象的大数据 D={ x1,x2,⋯,xN }，随机选取一个 N元排列 τ=

{ τ1,τ2,⋯,τN }。 将 D 的 全 部 N 个 对 象 按 τn( n= 1,2,⋯,N ) 值 的 大 小 重 新 排 序 ，得 到 D ′=
{ x ′1,x ′2,⋯,x ′N }，其中 x ′n = x τn。将D ′按顺序切分成 k个子集D 1,D 2,⋯,Dk，其中每个子集分别含有N1,
N2,⋯ ,Nk 个记录。则对任意 Dk，k ∈ {1,2,⋯,K } 以及 D 中任意一个元素 xn，n ∈ {1,2,⋯,N }，有

P ( xn ∈ Dk ) =
Nk

N
成立。记 Fk (x)和 F (x)分别表示数据子集 Dk和大数据 D的概率分布函数。对任意

实数 x，由样本分布函数的定义知，D中取值不大于 x的对象数为N × F (x)，所以 Dk中取值不大于 x的

对 象 数 的 期 望 为 N × F (x) ×
Nk

N
= Nk× F (x)，所 以 Fk (x) 的 期 望 为 E [ Fk (x) ]=

Nk× F ( )x
Nk

=

F (x)。由 k的任意性知 T={ D 1,D 2,⋯,DK }为大数据D的一个 RSP。
简便起见，这里只考虑对象取值为一维时的情况。当对象取值为向量时，证明方法类似。定理 1保

证了对于任意大数据，本文都能通过随机样本划分操作将它转换成 RSP表达。由定义 2可知，每个

RSP数据块的概率分布函数与大数据D的概率分布函数保持一致性。但是，这种一致性是在期望意义

下的，所以每个具体的 RSP数据块的概率分布函数与大数据 D的概率分布函数不完全相同。当然，

RSP数据块之间的概率分布函数相似度也有所不同。相似度越高，两个数据块之间相互表达的准确度

越高。

给定一个大数据D的随机样本划分 T，本文采用如下公式计算两个 RSP数据块的概率密度相似性

和 RSP数据块与 D的概率密度相似性。首先，如果 Di={ x ( )i1 ,x ( )i2 ,⋯,x ( )ii }和 Dj={ x ( j )1 ,x ( j )2 ,⋯,x ( j )j
}，

i,j ∈{1,2,⋯,K }且 i ≠ j，满足

gmmd ( Di,Dj ) <
8u2 ( Ni+ Nj )

NiNj
log2 ( α )-1 （1）

则称 Di和 Dj具有 α显著性水平下的概率分布一致性，其中 gmmd (·,·)为基于再生核希尔伯特空间核函

数 kernel (·,·)构造的推广最大平均差异（Generalized maximum mean discrepancy，GMMD）[13⁃14]，表达

式为

gmmd ( Di,Dj )=
1

Ni ( Ni- 1 ) ∑n= 1
Ni

∑
m ≠ n

Ni

kernel [ x ( )in ,x ( )im ] +
1

Nj ( Nj- 1 ) ∑n= 1
Nj

∑
m ≠ n

Nj

kernel [ x ( j )n ,x ( j )m ] -

2
NiNj

∑
n= 1

Ni

∑
m= 1

Nj

kernel [ x ( )in ,x ( j )m ] (2)

式中：Ni和Nj为数据块Di和Dj包含记录的个数，u为核函数 kernel (·,·)的上界，kernel (·,·)可以选择径向
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基函数核。之后，构造
K ( )K- 1

2 个数据块对 (Di,Dj )，i= 1,2,⋯,K- 1，j= i+ 1,i+ 2,⋯,K，如果式

（1）成立的次数大于等于
K ( )K- 1

4 + Z α
2
×

K ( )K- 1
2 2

，其中 Z α
2
为正态分布的

α
2 分位数，则将

D 1,D 2,⋯,DK判定为 α显著性水平下的概率同分布数据块。在实践中，本文可以用式（1）来检验 RSP的

大数据表达，也可以在 RSP抽样过程中通过式（1）来选择 RSP数据块。

1. 2 RSP模型的生成方法

定理 1的证明给出了一个 RSP数据模型的生成方法，但此方法需要对整个大数据进行排序，当大

数据的对象数很大时，在分布式计算环境下对大数据的排序是计算量很大的操作，费时或者难于

完成。

为了解决分布式环境下大数据 RSP的生成问题，本文提出了分为两步的计算方法 [15]：第一步先

将大数据切成 P (P > 1)个较大的数据块 D 1,D 2,⋯,DP，再将每个数据块按定理 1证明中的方法分

别随机打乱，切分成 Q (Q > 1)个更小的 RSP数据块 Dp1,Dp2,⋯,Dp，p = 1,2,⋯,P,生成 P个 RSP
集合；第二步将每个 RSP中的对应 RSP数据块 D 1q,D 2q,⋯,Dq，q = 1,2,⋯,Q，合并生成新的数据块

D ′q，新生成的大数据划分 D ′1,D ′2,⋯,D ′Q 是大数据的一个 RSP。这一方法的正确性可以通过定理 2
证明。

定理 2 设D 1和D 2是分别含有N 1和N 2个对象的两个数据块，D 1·和D 2·分别是D 1和D 2的含有N 1·

和N 2·个对象的 RSP数据块，当
N 1·

N 1
= N 2·

N 2
时，D 1· ∪ D 2·是D 1 ∪ D 2的 RSP数据块。

证 明 ：设 D 1 和 D 2 的 概 率 分 布 函 数 分 别 为 F 1 (x) 和 F 2 (x)，D 1· 和 D 2· 的 概 率 分 布 函 数 分 别 为

F 1· (x)和 F 2· (x)，则有 E [ F 1· (x) ] = F 1 (x)和 E [ F 2· (x) ] = F 2 (x)。对于任意实数 x，D 1· 和 D 2· 中取

值 不 大 于 x 的 对 象 数 分 别 为 N 1· × F 1· (x) 和 N 2· × F 2· (x)，所 以 D 1· ∪ D 2· 的 概 率 分 布 函 数 为

F 1· ∪ 2· (x) =
N 1· × F 1· ( )x + N 2· × F 2· ( )x

N 1· + N 2·
。 同 理 可 得 D 1 ∪ D 2 的 概 率 分 布 函 数 为 F 1 ∪ 2 (x) =

N 1 × F 1 ( )x + N 2 × F 2 ( )x
N 1 + N 2

。从而可计算 F 1• ∪ 2• (x)的期望为

E [ F 1· ∪ 2· (x) ] =E
é

ë
êê
N 1· × F 1· ( )x + N 2· × F 2· ( )x

N 1· + N 2·

ù

û
úú =

N 1· × E [ F 1• ( )x ] + N 2· × E [ F 2• ( )x ]
N 1· + N 2·

=

N 1· × F 1 ( )x + N 2· × F 2 ( )x
N 1· + N 2·

= N 1 × F 1 ( )x + N 2 × F 2 ( )x
N 1 + N 2

= F 1 ∪ 2 (x)

所以，D 1· ∪ D 2·是D 1 ∪ D 2的 RSP数据块。

简便起见，这里只考虑对象取值为一维时的情况。当对象取值为向量时，证明方法类似。根据定

理 2进行推理，可以证明合并后的每个数据块都是大数据的一个随机样本，因此，Q个数据块是大数据

的一个 RSP。图 1展示了上述大数据 RSP的两步生成算法实现过程。

图 2展示一个真实数据HDFS数据块的一个属性分布和 RSP数据块的同一属性分布。可以看到，

RSP数据块的属性数据分布同大数据的属性数据分布相似，因此 RSP数据块可以作为随机样本来分析

大数据（图 2(b)）。HDFS数据块之间的属性数据分布不同，同时与大数据的属性数据分布也不同，因

此HDFS数据块不能当作随机样本数据块来用（图 2(a)），要想得到大数据的正确结果，必须对整个大数

据进行分析。
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笔者已经在 Spark上实现了上述大数据 RSP的两步生成算法，初步的实验结果显示，在 27个计算

节点的集群上，生成 1 TB大数据（含 100亿个对象，10属性）的 RSP（30 000个 RSP数据块）大概需要

56 min。在实际应用中，对每个大数据的 RSP生成只需要一次。

2 基于RSP模型的计算框架

第 1节介绍了 RSP数据模型的理论基础和在分布式环境下生成大数据 RSP的算法。在分布式集

群上，针对某个大数据 D生成的 RSP数据块随机分布存储在计算节点的磁盘上，为了有效地利用分布

的 RSP数据块对大数据进行分析，本文设计开发了基于 RSP数据块的渐近式集成学习框架——Alpha
计算框架 [16⁃17]。下面介绍Alpha计算框架和在此框架下的大数据分析流程。

图 1 大数据 RSP的生成过程

Fig.1 RSP model of big data

图 2 不同数据模型中数据块与大数据整体分布一致性的对比

Fig.2 Distribution comparison between data block and whole big data in different data management models
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Alpha计算框架是基于 RSP数据块的分布式大数据处理与分析框架，其设计思想是基于 RSP模型

的相关理论。处理和分析一个给定的大数据D，当把D转换成 RSP数据块D 1,D 2,⋯,DK，并将其分布存

储在计算节点磁盘上后，针对任意一个 RSP数据块 Dk，k ∈ {1,2,⋯,K }，进行处理和分析都能得到D的

一个统计量 θk的估计值，而 θk估计值的期望值是D的统计量 θ值 [18]。因此，θk是 θ的近似值，存在一定的

误差。如果采用多个 RSP数据块的来计算 θ的估计值，其估计值的误差将随着 RSP数据块的增加而

下降。

根据上述统计估计原理和分布式环境下分而治之的大数据处理策略，本文设计了渐近式集成学习

Alpha计算框架如图 3所示，本文仅以分类问题来阐述Alpha框架的工作原理。给定大数据D的 RSP数

据块集合 { D 1,D 2,⋯,DK }，假设集群中计算节点的个数为 Q（Q<K）。采用无放回块抽样随机抽取个

RSP数据块 { D ( )1
1 ,D ( )1

2 ,⋯,D ( )1
Q }，每个计算节点抽取一个，上标 (1)表示是第一批抽样；在 Q个节点上采用

同一算法从Q个 RSP数据块训练Q个基分类器 { h( )11 ,h( )12 ,⋯,h( )1Q }，每个基分类器在各节点上独立计算完

成；在主节点上构建集成分类器H 1；采用独立样本测试集测试H 1，如果精度达到了设定的阈值条件，输

出 H 1，训练结束；否则，进行第二批 RSP 数据块无放回抽样，按相同方式训练第二批基分类器

{h( )21 ,h( )22 ,⋯,h( )2Q }，在主节点上构建集成分类器 H 2，采用统一样本测试集测试 H 1 ∪ H 2，如果精度达到了

设定的阈值条件，输出 H 1 ∪ H 2，否则，进行新的一次 RSP抽样和建模过程。不断重复上述过程，直到

∪
j= 1

J

Hj满足设定的阈值条件，其中 J为逼近阈值条件的迭代次数。理论推导可以得出上述渐近式集成学

习Alpha框架的收敛条件为

P { | ∪
j= 1

J

Hj - H | ≥ δ} ≤ K 2

4Nδ2 ( )JQ
2 JQ ≤ K （3）

式中：H为在大数据D上的学习模型（这是一个期望模型，实际不存在），N为大数据D含有对象的个数，

图 3 大数据渐近式集成学习Alpha计算框架

Fig.3 Alpha framework for big data analysis and computation
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K为 RSP数据块的个数，δ > 0为正数阈值。由式（3）可见，当 RSP数据块的个数 K和集群计算节点个

数 Q 确 定 之 后 ，
K 2

4Nδ2 ( )JQ
2 的 取 值 仅 与 逼 近 阈 值 条 件 的 迭 代 次 数 J 相 关 ，当 J → +∞ 时 ，

K 2

4Nδ2 ( )JQ
2 → 0。这表明Alpha框架能够保证学习算法的收敛性。

Alpha计算框架的样机已经在Microsoft R Server、Apache Spark和HDFS集群上实现。图 4展示真

实数据HIGGS上 4个特征的均值和标准差的渐近估计值，每一个子图的横轴代表使用数据的数据量占

数据总量的百分比。图 5展示HIGGS数据基于 RSP数据块的渐近集成分类模型精度与所有数据建模

的精度对比，每一个子图的横轴代表使用数据的数据量占数据总量的百分比，其中 60个 RSP数据块，每

个数据块大约 183 753条记录；100个 RSP数据块，每个数据块 110 000条记录；200个 RSP数据块，每个

数据块 55 000条记录。本文从图 5中可以发现只用少量的 RSP数据块就可以达到从全部数据学习的单

一模型的精度，该实验证实了式（3）的合理性。图 6是集成学习模型的计算时间与单个模型计算时间的

对比，其中图 6(b)最右侧的灰色柱代表单个模型计算时间。本文从图 6中可以发现基于 RSP数据块的

Alpha计算框架极大地提高了集群计算的效率。

图 4 HIGGS数据 4个特征均值和标准差的渐近估计值

Fig.4 Feature approximations of mean and standard derivation in HIGGS data set

图 5 基于 RSP数据块的集成分类模型与基于所有数据建模的精度对比

Fig.5 Accuracy comparison between asymptotic ensemble learning model and single learning model
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3 基于RSP模型的大数据分析技术

基于 RSP模型和 Alpha计算框架可以设计开发一系列新的分布式大数据分析方法和技术，这些分

析方法的核心思想是：根据分而治之的策略，在分布式集群系统上利用 Alpha计算框架，随机抽取 RSP
数据块的子集计算大数据的统计量估计值，建立大数据的集成模型。本节介绍以下 6种基于 RSP数据

模型和Alpha计算框架的大数据分析方法。

3. 1 数据探索和清洗

数据探索是数据分析的重要步骤，分析一个未知的大数据 D，首先需要做的工作是要理解 D，要知

道D的各属性的分布，了解D的各种数据错误，设计数据清洗流程对D进行清理，改正数据错误。有了

D的 RSP数据模型后，数据探索和清洗可以在 RSP数据块上进行，可以极大地降低工作量，提高数据理

解和清洗的效率。

因为 RSP数据块具有同整个大数据 D一致的分布，可以随机抽取一个或几个 RSP数据块，用可视

化工具展示数据块属性的分布，通过数据块属性的分布即可理解大数据的属性分布，其原理如图 2(b)所
示。同理，可以通过处理 RSP数据块找出数据的错误，设计清洗错误的过程，再将清洗过程应用在其他

RSP数据块。由于错误数据重复出现在 RSP数据块中的概率大致相同，在少量随机抽取的 RSP数据块

中发现的错误数据反映了大数据中的主要错误数据，通过Alpha计算框架的多次迭代，即可发现大数据

D中的大部分错误数据。由于错误数据的发现过程是在 RSP数据块上进行的，要比从整个大数据上发

现错误的效率高。

3. 2 概率密度函数估计

概率密度函数（Probability density function，PDF）是随机变量统计特性的集中体现，估计概率密度

分布是数据分析的重要任务，也是大数据分析的一大挑战。RSP数据模型提供了一种“局部推断整体”

的间接式估计大数据 PDF的途径。

假设大数据 D的属性变量均为连续值，对应的 PDF为
~f，RSD数据块 D 1,D 2,⋯,DK对应的 PDF分

别 为
~f 1,

~f 2,⋯,
~f
K
，其 中

~f
k
，k= 1,2,⋯,K 可 以 通 过 核 密 度 估 计 方 法 求 得 。 直 观 的 想 法 ，由 于

D 1,D 2,⋯,DK与D存在概率分布上的一致性，可以通过建立式（4）确定
~f为

~f ≈ 1
Q ∑q= 1

Q ~f
q

（4）

式中 Q（Q < K）是随机抽取的 RSP数据块个数。即在 α显著性水平下大数据 D的 PDF可由 RSP数据

块 PDF的均值表示。可以看出，
~f可以采用 Alpha计算框架获得，通过将

~f
q
，q= 1,2,⋯,Q在集群节点

上独立地算出。

图 6 渐近式集成学习模型与单个模型计算时间的对比

Fig.6 Time comparison between asymptotic ensemble learning model and single learning model
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3. 3 有监督子空间学习

采用 RSP样本数据建立分类或回归集成模型，由于 RSP数据块分布的一致性，降低了基分类器的

多样性，影响集成模型的精度。为增加基分类器的多样性，可以采用子空间抽样的方法，对 RSP数据块

抽取不同的属性子集来学习基分类器。给定大数据 D的属性变量集合 { A 1,A 2,⋯,AM }和 Q个 RSP数

据块集合 { D 1,D 2,⋯,DQ }，为每个 RSP数据块随机抽取一个 L维的子空间，得到 Q个不同的子空间

{ A ( )q
1 ,A ( )q

2 ,⋯,A ( )q
L } ⊂ { A 1,A 2,⋯,AM }，q ∈ {1,2,⋯,Q}，L < M。

根据 Alpha计算框架，子空间抽样可以在节点上的 RSP数据块独立进行，对每个 RSP数据块的子

空间数据进行独立建模，生成基分类器 { h ′1,h ′2,⋯,h ′Q }，最后获得集成模型

H= ∪
q= 1

Q

h ′q （5）

由于每个基模型 h ′q，q ∈ {1,2,⋯,Q}从不同子空间数据得来，因此增加了基模型的多样性，提高渐

近集成学习模型的性能。

3. 4 半监督集成学习

对于含有少量有标签数据和大量无标签数据的大数据，采用 RSP数据模型在 Alpha计算框架下最

大限度地利用无标签数据提升基于有标签数据训练的集成模型的泛化能力。半监督集成学习 [19]是一

种融合了半监督学习和集成学习优势的学习方法，基于 RSP数据模型，在Alpha计算框架下可以设计如

下集成学习算法：

（1）随机抽取Q个 RSP数据块 { D 1,D 2,⋯,DQ }，将这些数据块中的有标签数据抽取出来合并成一个

训练数据集DT。

（2）对DT做Q次放回抽样生成Q个训练数据集，放回 { D 1,D 2,⋯,DQ }的相应节点，根据Alpha框架

训练个基模型 { h( )01 ,h( )02 ,⋯,h( )0Q }，并构建集成模型H ( )0 = ∪
q= 1

Q

h( )0q 。

（3）使用H ( )0 对 { D 1,D 2,⋯,DQ }中的无标签数据进行打标。

（4）将打标的数据与同节点的相应训练数据合并，重新训练一组基模型 { h( )11 ,h( )12 ,⋯,h( )1Q }，并构建集

成模型 H ( )1 = ∪
q= 1

Q

h( )1q 。再用 H ( )1 对{D 1,D 2,⋯,DQ
}中无标签数据进行打标。不断重复上述过程，直至

集成模型表现稳定。

获得稳定的模型H后，用它对其他没有选择的 RSP数据块中无类标的数据进行打标。如果有类标

的数据极少，可以抽取大数据所有有类标的数据做有放回抽样。

3. 5 聚类集成

基于大数据D的 RSP数据块 { D 1,D 2,⋯,DK }的聚类集成是一大挑战，因为已有的聚类集成方法都

是集成同一数据集的不同聚类结果，而被聚类的对象是同一对象集合 [20]，在集成不同聚类结果时，有相

同的对象标识可以参考。而不同的 RSP数据块包含不同的对象集合，在集成不同 RSP数据块聚类结果

时没有相同的标识可以参考。因此，需要采用不同 RSP数据块的簇的统计特征集成聚类结果。

假设 { C ( )i
1 ,C ( )i

2 ,⋯,C ( )i
R }和 { C ( j )

1 ,C ( j )
2 ,⋯,C ( j )

P }是从 RSP数据块 Di和 Dj，i,j ∈ {1,2,⋯,K }且 i ≠ j，分

别得到的两组簇的集合，可以采用一个相似性的度量 s [ C ( )i
r ,C ( j )

p ]，r ∈ {1,2,⋯,R}，p ∈ {1,2,⋯,P}，计
算不同数据块的簇之间的相似性，根据相似性对不同数据块的簇进行合并，合并后重新计算新的簇的

特征量，如簇的中心点，再根据新的中心点对其他 RSP数据块进行聚类。
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基于 RSP数据块的聚类集成过程可以采用不同的聚类算法 [21⁃22]生成每个 RSP数据块的聚类簇，可

以采用不同的簇之间的相似性度量，可以采用不同的簇合并方法进行簇的合并，整个过程可以在Alpha
计算框架上完成。

3. 6 异常点检测

异常点检测 [23]是数据分析的一个重要任务，在许多领域有应用需求，大数据中的异常点检测也是

当前的一大挑战，RSP数据模型提供了异常点检测的新途径。

基 于 RSP 数 据 块 的 异 常 点 检 测 通 过 两 步 进 行 ：第 一 步 是 从 随 机 选 出 的 Q 个 RSP 数 据 块

{ D 1,D 2,⋯,DQ }中发现异常点，已有的异常点检查算法都可以在这一步采用；第二步是判定从每个 RSP
数据块发现的异常点是否是大数据的异常点。假设数据 x ( q )* ∈ Dq，q ∈ {1,2,⋯,Q}，是 RSP数据块 Dq

的异常点，可以用下面两种方法判断 x ( q )* 是否为大数据D的异常点。

（1）基于数据块的概率密度函数判定法：对于给定的阈值 ε > 0和显著性水平 α，检验 f̄p [ x ( q )* ] > ε，

p= 1，2，⋯，Q且 p ≠ q成立的次数，如果未达到某种假设检验的标准，则认为 x ( q )* 是大数据的异常点。

（2）基于数据信息量的判定法：即将 RSP数据块 Dq的异常点 x ( q )* 加到其他 RSP数据块上会否引起

信息量的激增。通常情况下，非异常数据的增加不会引起数据集信息量的激增。如果 x ( q )* 未能够引起

大多数 RSP数据块信息量的激增，那么则认为 x ( q )* 是大数据的异常点。

4 结束语

RSP数据模型将大数据划分成随机样本数据块文件分布式存储，由于任何一个 RSP数据块的分布

都与大数据的分布保持一致，因此大数据的统计特征可以用 RSP数据块来估计，大数据的分类、聚类、

回归等模型可以用随机抽取的少量 RSP数据块来建立。Alpha计算框架提供了分布式环境下迭代渐近

式的集成模型学习流程。任何大数据，一旦转换成 RSP数据块后，大数据的分析就转换成 RSP数据块

的分析。因为单个 RSP数据块就可以在集群的单个节点上独立计算，采用本文介绍的 RSP数据模型和

Alpha计算框架技术进行大数据分析极大地降低了集群计算资源的约束，提高了集群系统大数据处理

与分析的扩展能力，在有限计算资源的集群上可以实现TB级大数据分析和建模能力。

对比现有的分布式大数据计算方法和分析技术，RSP数据模型在两个方面取得了突破：

（1）在分而治之的策略下，用随机抽取的少量 RSP数据块计算取代了大数据所有数据块的计算，提

高了计算效率和扩展能力；

（2）由于大数据的随机样本已经预先生成，不再需要分布式环境面向大数据所有记录的简单随机

抽样操作。如果需要随机样本数据，随机抽取 RSP数据块就可得到，计算量大大地降低。

第一个问题是目前大数据分析的主要技术瓶颈，Hadoop MapReduce和 Spark采用的HDFS文件系

统存储大数据，由于HDFS的数据块不是大数据的随机样本，因此要取得正确的结果，必须计算整个大

数据，计算能力受到计算资源限制，特别是内存资源的约束。

除上述两个基本突破外，RSP数据模型和Alpha计算框架还带来了如下两个优势：

（1）由于每个数据块在单个计算节点独立计算，现有的串行算法都可以直接使用，不再需要并行算

法，降低了算法并行化的成本。

（2）可以实现 RSP数据块存储系统与大数据分析平台的分离。因为采用Alpha计算框架，在分批计

算基模型时，可以从 RSP数据块存储系统中随机抽取少量 RSP数据块，下载到分析平台建模和集成，不

需要在存储 RSP大数据的平台上直接运算，可以很好地实现大数据的存储共享。

RSP数据模型和 Alpha计算框架是为 TB级以上大数据的分析设计开发的新技术，许多大数据分
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析任务 [24⁃25]都可以采用此技术完成。目前笔者团队所完成的工作还只是实现一些基本功能，很多理论

和技术问题需要深入研究解决。但是，初期的成果已经展示出这一新技术的发展前景，为大数据分析

提供了一个新的可选择方案，可以促进大数据的分析与应用技术的发展。
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