
信息科学与技术若干前沿问题评述专刊

中国科学 : 信息科学 2016年 第 46卷 第 9期 : 1255–1275

SCIENTIA SINICA Informationis

引用格式: 李建中, 李英姝. 大数据计算的复杂性理论与算法研究进展. 中国科学: 信息科学, 2016, 46: 1255–1275, doi:

10.1360/N112016-00060

c⃝ 2016《中国科学》杂志社 www.scichina.com infocn.scichina.com

大数据计算的复杂性理论与算法研究进展

李建中¬*, 李英姝­

¬ 哈尔滨工业大学计算机学院, 哈尔滨 150001

­ Department of Computer Science, Georgia State University, Atlanta GA 30302-3965, USA

* 通信作者. E-mail: lijzh@hit.edu.cn

收稿日期: 2016–03–24; 接受日期: 2016–05–31; 网络出版日期: 2016–09–09

国家重点基础研究发展计划 (批准号: 61125106) 资助项目

摘要 最近几年, 大数据研究风起云涌, 取得了很多研究成果. 尽管如此, 大数据基础理论研究结果

远未满足实际需要,大量的关键问题尚未解决,完整的基础理论尚待建立. 本文旨在探索大数据的基

础理论研究问题,综述大数据计算的复杂性理论和算法的研究进展.首先,给出大数据计算的严格定

义.其次,讨论大数据计算的 6个挑战和 10个科学技术问题.然后,综述大数据计算的复杂性理论和

算法设计的研究进展.最后,分析评述大数据计算的复杂性理论和算法设计的研究结果,并给出未来

研究方向的思考.
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1 引言

信息技术的突飞猛进和人类获取数据技术的迅速发展, 催生了大数据时代的到来. 近年来, 包括

我国在内的世界很多国家都在能源、制造业、运输业、信息产业、服务业、科教文化、医疗卫生等领域

积累了 PB (1015 字节) 级以上规模的大数据. 这些大数据已成为国家战略资源, 引起了政府部门、学

术界和工业界的高度重视. 大数据具有如下重大价值:

(1) 带动经济发展. 国际著名咨询机构 Gartner 在 2012 年发布报告预测, 到 2016 年, 全球大数据

相关产业规模将达到 2320 亿美元. Mckinsey 全球研究所预测, 仅医疗行业, 大数据将带来每年 3000

亿美元的经济价值. 我国的阿里巴巴和百度等企业通过大数据的分析和挖掘, 已经获得很大经济效益.

(2) 促进社会进步. 大数据对社会进步具有重要作用. 例如, 利用财政金融等大数据, 可提高政府

的管理决策水平和反腐败成效; 利用能源、交通、环境、地理等大数据, 可提高城镇管理水平, 促进能

源节省、交通智能化、环境改善等, 实现智慧城市; 利用医疗卫生大数据, 可监测医疗体制运行状况和

民众健康变化趋势, 提高全社会医疗水平和民众健康水平, 降低医疗卫生成本; 利用教育大数据, 可以

提高全社会教育水平和教育效率.

(3) 加强社会安全和稳定. 通过对网络大数据的分析挖掘,能够及时发现社会动态与情绪,分析舆

情, 预警敏感、突发和重大事件, 提高政府的应对能力, 维护社会安全和稳定. 大数据将提供大量就业



李建中等: 大数据计算的复杂性理论与算法研究进展

机会, 对社会稳定具有重要作用. Mckinsey 全球研究所预测, 仅美国大数据产业就需 14 万至 19 万工

作人员和 150 万数据管理人员.

(4) 变革科学研究模式. 大数据正在加速科学研究模式的变革. 科学研究将从过去的假设驱动型

向数据驱动型转化. 通过对大数据的分析挖掘, 科学工作者可以发现新的自然现象和自然规律. 例如,

Sloan Digital Sky Survey 数据库已成为天文学研究的核心资源, 天文学家已从该数据库发现大量天文

学现象和规律. 利用生物大数据进行生物学研究已被广泛接受.

虽然大数据价值重大,但是仅仅拥有大数据并不能实现其价值.为了实现大数据的重大价值,我们

需要解决大量的科学技术问题.大数据获取、大数据传输、大数据存储、基于大数据的问题求解 (包括

大数据的查询、挖掘和分析等) 是大数据研究的 4 个重要方面. 我们把这 4 方面的所有计算问题定义

为大数据计算问题, 把求解大数据计算问题的过程定义为大数据计算.

最近几年,大数据计算的研究风起云涌,取得了很多研究成果.本文旨在分析大数据计算的挑战和

研究问题, 介绍大数据计算的复杂性理论和算法的研究进展, 探索未来的研究方向. 限于篇幅, 本文在

介绍研究进展时, 主要集中在 3 个方面, 即大数据计算的复杂性理论, 大数据计算的算法设计方法, 大

数据查询、挖掘与分析的算法.

2 大数据计算的挑战和科学技术问题

2.1 大数据计算的挑战

大数据计算问题是指以大数据为输入的计算问题. 大数据计算则是求解大数据计算问题的过程.

大数据的规模 (volume) 大、种类 (variety)多、速度 (velocity) 快、价值 (value)大等特点, 向传统计算

理论和计算技术提出了很多挑战. 下面介绍 6 个重要挑战.

挑战 1. 传统计算复杂性理论不适于大数据计算.传统计算复杂性理论把计算问题分为易解 (tract

able) 类和难解 (intractable) 类, 难解问题类又分为多个层次. 传统计算复杂性理论假设 “易解问题是

可由确定的图灵机在多项式时间内求解的问题”, 并在此基础上建立了完整计算复杂性理论. 遗憾的

是, 当数据量超过 PB 级时, 多项式时间算法已不能在可容忍时间内求解大数据计算问题. 例如, 使用

读写速度为每秒 6 GB (6 × 109 字节) 的固态盘驱动器线性扫描 1 PB (1015 字节) 的数据集合, 需要

1.9 天的时间, 而线性扫描 1 EB (1018 字节) 则需要 5.28 年. 显然, 可由确定图灵机在多项式时间内计

算的问题是易解问题的假设不再成立, 传统计算复杂性理论的根基被动摇, 传统计算复杂性理论不适

于大数据计算.

挑战 2. 现有计算模型不能准确地刻画大数据计算. 计算模型是大数据计算复杂性理论的基础.

虽然目前存在很多计算模型 (如 PRAM 和 Map-Reduce), 但是这些计算模型都假定计算资源无限, 没

有考虑大数据计算的资源受限特点, 而且 Map-Reduce 还存在性能低于 PRAM 和编程模式单一的问

题. 所以, 现有的计算模型不能准确地刻画大数据计算.

挑战 3. 大量的大数据计算问题的计算复杂性悬而未决. 虽然大数据计算问题求解已经进入人

们的眼帘, 但是大数据计算问题的计算复杂性却很少有人问津, 大量的大数据计算问题的计算复杂性

悬而未决, 很多疑问困扰着我们: 什么样的问题是易解或难解的? 什么样的难解问题是可近似求解的?

什么样的问题是可并行求解的? 什么样的问题是并行可扩展的? 大数据计算问题如何按照复杂性分

类? 这些问题不解决, 大数据计算问题的研究将成为无基础的空中楼阁.

挑战 4. 传统的多项式时间算法不适于求解大数据计算问题. 从上面 1 PB 数据线性扫描的例子
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可以看出: 由于大数据的规模巨大, 多项式时间算法已经无力在人们能够容忍的时间内求解大数据计

算问题, 从而不适于求解大数据计算问题. 多数现有的数据计算问题的求解算法 (如数据查询、挖掘、

分析等问题的求解算法), 都具有多项式时间或更高的计算复杂性, 难以求解大数据计算问题.

挑战 5. 传统计算技术难以满足大数据计算需求. 传统的高性能计算机系统是针对计算密集型计

算需求设计的, 数据存放与计算隔离, 数据访问带宽受限, 难以适应大数据计算需要. 这些系统的软件

系统、编程模型和软件开发环境也难以满足大数据计算的需求. 传统的数据传输技术也难以适应 TB

级以上大数据的传输要求.

挑战 6. 大数据的低质量严重影响大数据的应用. 随着数据的爆炸性增长, 劣质数据也随之而来,

数据可用性受到严重影响. 数据质量问题必然导致源于数据的知识和决策的严重错误. 由数据质量所

导致的知识和决策错误已经在全球范围内造成了恶劣后果, 严重困扰着信息社会, 已经引起了世界各

国的不安. 因此, 大数据的质量保障也是一项巨大的挑战.

2.2 大数据计算的研究问题

上述 6 个挑战向我们提出了诸多新的研究问题. 下面是 10 个大数据研究的关键科学技术问题.

问题 1. 研究能够准确刻画大数据计算的计算模型, 满足大数据计算的复杂性理论研究需求. 针

对大数据计算的资源受限的特点, 面向现有的各种并行计算系统, 特别是即将出现的新并行计算系统

(如基于非易失存储器的并行计算系统), 建立能够准确刻画大数据计算的新计算模型, 满足大数据计

算的复杂性理论研究的需求.

问题 2. 研究大数据计算的复杂性理论, 为大数据查询、挖掘、分析等计算问题的复杂性研究奠

定基础. 首先,建立大数据计算问题易解性判定新标准.然后,基于大数据计算问题易解性判定新标准,

针对时间复杂性、空间复杂性、I/O复杂性和通信复杂性,建立新的大数据计算复杂性理论,研究各种

大数据计算问题的固有计算复杂性.

问题 3. 研究大数据计算的算法设计方法学. 以亚线性或对数多项式时间为时间复杂性上界, 针

对大数据计算问题的精确算法、近似算法、随机算法和并行算法的设计问题, 探索算法设计和分析的

新方法.

问题 4. 设计与分析大数据查询、挖掘、分析等问题的求解算法. 大数据查询、分析、挖掘等是大

数据应用中使用最广泛的重要操作. 现有算法的时间复杂性皆为多项式级或更高, 不适于大数据. 我

们需要在新的易解性判定标准下,考虑大数据计算的资源受限性,设计求解问题的有效算法,特别是具

有亚线性或对数多项式时间复杂性的算法, 分析算法的时间复杂性、空间复杂性、通信复杂性和 I/O

复杂性, 并针对时间复杂性、空间复杂性、通信复杂性和 I/O 复杂性的各种组合, 设计最优化算法.

问题 5. 研究大数据获取的理论与方法. 大数据主要来源于互联网 (产生网络大数据)、物联网和

传感网 (产生感知大数据)、科学实验 (产生科学大数据) 等多种数据源. 我们需要针对这些数据源及

其所产生的各类大数据的特点, 研究数据获取的理论与方法, 特别要解决无价值数据最小化和有价值

数据最大化问题.

问题 6. 研究大数据传输的理论与技术. 针对通信网络的规模和异构性迅速增大的状况以及大数

据高效跨层跨域传输的需求, 研究: 新的网络体系结构、通信协议、编解码方法; 大数据实时、安全、

可靠传输的理论与方法; 大数据传输的调度、控制和评估的理论与方法.

问题 7. 研究大数据存储的理论与方法. 针对网络通信瓶颈问题, 研究存储与计算融合的大数据

存储的理论和方法、存储系统的可靠性和安全性、最小化存储系统能耗等理论与方法, 解决数据中心

的存储与计算分离所带来的严重传输瓶颈问题.
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问题 8. 研究大数据可用性的理论和方法. 针对大数据的质量问题, 研究大数据可用性的表达机

理、大数据可用性评估理论和方法、大数据错误自动发现和修复的理论和方法、弱可用 (即低质量)大

数据上的近似计算的理论和算法.

问题 9. 支持大数据计算的计算机系统. 针对现有大规模计算机系统不适于大数据计算的问题,

研究新的可扩展并行计算机系统、实时高效的内存计算技术、高效的存储与计算耦合技术、高效的分

布式并行计算技术以及相应的软件系统和软件开发环境.

问题 10. 面向应用的大数据计算的理论与方法. 大数据只有在实际应用中才能体现出大价值.计

算机科学家必须与社会学、生物学、医学卫生等领域的专家合作, 凝练各应用领域的大数据计算问题,

研究这些问题的计算复杂性, 设计求解这些问题的有效算法.

3 大数据计算的计算复杂性理论和算法设计的研究进展

大数据研究可以追溯到 20 世纪 80 年代的大规模科学与统计数据库研究 [1∼3]. Conference on

Scientific and Statistical Database Management 是当时具有代表性的国际会议, 至今已经持续举办了

三十多年. 然而, “大数据” 一词则起源于 2008 年 9 月名为 Big Data 的 Nature 杂志专刊. 2011 年

2 月 Science 杂志也推出专刊 Dealing with Data, 讨论大数据面临的问题和挑战. 至此, 大数据的巨大

价值得到了国内外学术界、产业界和政府的高度重视, 大数据研究风起云涌. 尽管如此, 大数据基础研

究结果远未满足实际需要, 大量的关键技术问题尚未解决, 完整的基础理论尚待建立, 路漫漫其修远

兮, 尚需上下而求索. 下面以大数据计算的计算复杂性理论、大数据计算的算法设计方法、大数据查

询挖掘与分析等问题的求解算法为核心, 讨论国内外大数据基础理论研究的现状和发展趋势.

3.1 大数据计算的复杂性理论的研究进展

大数据计算的复杂性理论是大数据计算的基础. 在 2.1 小节的挑战 1 中, 已经看到, 对于大数据

计算问题来说, “可由确定图灵机在多项式时间内求解问题是易解问题” 的假设不再成立, 传统计算复

杂性理论的根基被动摇. 显然, 建立大数据计算的复杂性理论已经成为大数据研究的重要任务. 遗憾

的是, 目前的相关研究工作十分初步, 研究结果非常少, 主要包括如下几个方面.

3.1.1 大数据计算问题易解性判定标准

近年来,李建中针对大数据计算问题的易解性判定标准问题,开展了一系列实验研究.通过实验和

分析发现, 当数据规模大于 TB 级时, 多项式时间已经不再是人们可容忍的计算时间了, 即具有多项

式时间复杂性的大数据计算问题已经不再是易解问题. 下边是 3 组实验结果 [4].

实验 1.

实验环境: HPxw9300 计算机, 含 8 个 64 位 CPU, 32 G 内存, 2.4 TB 硬盘.

计算问题: 输入: 两个 1 TB 数据集合 T 和 S; 输出: T 的选择、聚集、投影, T 和 S 连接的结果.

计算时间: 选择的计算的时间是 9.9 小时, 聚集的计算时间是 9.98 小时, 投影的计算时间是 10.2

小时, T 和 S 连接的计算时间是 49.8 小时.

实验 2.

实验环境: 与实验 1 相同.
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求解问题: 输入: 具有 16 个维属性的 1TB 多维数据集合 T; 输出: 使用最快的 Fastcube 算法在

T 上计算 Cube 的结果.

计算时间: 89.89 小时.

实验 3.

实验环境: 具有 64 个计算节点的 Cluster, 每个节点包括 2 个 4 核 CPU、32 G 内存和 1 TB 硬

盘, 计算节点间通信带宽峰值为 1 G/s.

求解问题: 输入: 两个 10 TB 数据集合 T 和 S; 输出: T 和 S 的 Join 结果.

计算时间: 68.484 小时.

这些实验说明, 传统计算问题易解判定标准 “多项式时间” 不再适用于大数据计算. 于是, 李建

中猜测亚线性时间 (O(n1/k) 或对数多项式时间 (O(logkn)) 可能是大数据计算问题易解性的判定标

准 [5∼8], 得到了国内外同行的认可, 其中 n 是问题输入大小, k 是常数. 但是, 这个结论尚需更多的实

验研究来验证.

3.1.2 大数据计算模型

计算模型是研究可计算性理论和计算复杂性理论的基础. 计算模型已经具有 80 年的研究历史.

20 世纪 30 和 40 年代, 针对问题的可计算性, Tuting 提出了图灵机计算模型 [4], Kleene 提出了递归函

数计算模型 [9], Post 提出了 Post 系统 [10], Church 提出了 λ- 演算计算模型 [11], Church 和 Turing 证

明了这 4 种计算模型的等价性, 提出了著名的 Church-Turing 命题 [12∼15]. 由于图灵机模型更接近于

现代计算机系统, 至今仍被广泛使用. 随着现代计算机系统的出现, 人们又提出了更接近于实际计算

机系统的计算模型, 如随机存取机器模型 RAM [16, 17]. 针对并行计算机系统, 很多并行计算模型在 20

世纪 60 和 70 年代被提出, 其中布尔网络 [18, 19] 和 PRAM [20] 是具有代表性的并行计算模型. 在这两

个模型的基础上, 人们还提出了一些更实际的并行计算模型, 如 APRAM、BSP、LogP、C3 等并行计

算模型 [21].

上述计算模型都有一个共同的特点, 即假定计算资源无限. 所以, 上述计算模型都不能刻画大数

据计算的计算资源受限的特点. 同时, 这些计算模型也不支持大数据计算问题的 I/O 复杂性和通信复

杂性的分析.

目前已经出现了很多大数据计算系统, 如 Hadoop 系统、Spark 系统、Storm 系统等. 但是, 目

前针对大数据计算的计算模型的研究还很少. 2010 年, Karloff 等对 Hadoop 和 Spark 大数据计算系

统采用的 Map-Reduce 计算模式进行了精致的抽象, 提出了 Map-Reduce 计算模型 [22]. Map-Reduce

计算模型是目前唯一一个针对大数据计算的计算模型. Karloff 等在文献 [22] 中比较了 Map-Reduce

计算模型和 PRAM 模型的计算能力, 证明了: 任意一个使用 O(n2−2ε) 空间和 O(n2−2ε) 个处理器的

T (n) 时间 CREW PRAM 程序都可以由一个迭代次数为 O(T (n)) 的 Map-Reduce 程序模拟, 其中 n

是输入数据集合的大小. 从这个结果可知: 如果 Map-Reduce 计算的每次迭代至少需要 O(f(n)) 时间,

Map-Reduce 执行一个 T (n) 时间 PRAM 程序的时间为 O(f(n)T (n)). 于是, Map-Reduce 的计算效率

低于 PRAM.如果 f(n)是高于亚线性或对数多项式的函数,则 Map-Reduce难以实现亚线性或对数多

项式时间计算. 同时, Map-Reduce 仅支持迭代编程模式, 很难有效支持不适于迭代计算的大数据计算

问题的求解. Map-Reduce 既不能刻画大数据计算的资源受限的特点, 也不支持大数据计算的 I/O 复

杂性和通信复杂性分析.
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3.1.3 基于 Map-Reduce 模型的计算复杂性理论

自从 Map-Reduce计算模型 [22] 建立以来,出现了一些基于该模型的计算复杂性理论研究工作,包

括 Map-Reduce 模型与其他计算模型的关系、Map-Reduce 模型的通信复杂性、基于 Map-Reduce 的

计算问题的复杂性.

Map-Reduce 模型与其他计算模型的关系. Karloff 等比较了 Map-Reduce 模型与 PRAM 模型

的计算能力, 证明了很多 PRAM 可解问题都是 Map-Reduce 可解的 [22]. Karloff 等在文献 [22] 中定义

了问题类 DMRC= {p | p 由迭代次数为 O(logk n), 每次迭代时间为 O(logk n) 的 Map-Reduce 程序求

解}, 并证明了 DMRC⊆ P 以及 DMRC⊆NC 如果 P ⊆NC.

Map-Reduce 模型的通信复杂性研究. Afrati 等研究了 Map-Reduce 模型的通信复杂性问题 [23],

提出了确定大数据计算问题在 Map-Reduce 模型下通信复杂性下界的模型, 给出了解决并行性和通信

复杂性之间的均衡问题的方法. Tao等提出了同时最小化 Map-Reduce的内存空间、CPU时间和通信

时间的 Minimal 算法的概念, 证明了很多数据库基础问题存在 Minimal 求解算法 [24].

基于 Map-Reduce 模型的大数据计算问题的复杂性. 文献 [25∼27] 分析了 Join 查询、Datalog

查询和传递闭包在 Map-Reduce 模型下的计算复杂性, 特别是通信复杂性. 文献 [28] 分析了子图查询

在 Map-Reduce 模型下的计算复杂性. 文献 [29] 分析了 Fuzzy Joins 问题在 Map-Reduce 模型下的计

算复杂性. 文献 [30] 分析了 Skyline 查询在 Map-Reduce 模型下的计算复杂性. 文献 [31] 分析了关系

查询在 Map-Reduce 模型下的通信复杂性. 文献 [23] 确定了基于海明距离的近邻查询、图数据三角形

模式查询、大矩阵乘法这 3 个大数据计算问题在 Map-Reduce 模型下的通信复杂性下界和上界.

虽然人们开展了基于 Map-Reduce 模型的大数据计算问题的计算复杂性研究, 但是研究工作刚刚

起步, 还有大量的大数据计算问题的复杂性问题尚未解决.

3.1.4 超越 Map-Reduce 模型的大数据查询的计算复杂性

Fan 等在文献 [32] 中研究了大数据查询的计算复杂性问题. 首先, 定义了基于对数多项式时间的

大数据查询 DB- 易解性, 提出了 DB- 易解的大数据查询类 ΠT0={Q | 查询 Q 的预处理时间为多项

式, 处理时间为对数多项式时间}, 并证明了关系数据库上的 Selection 查询、无序表上的元素查询等

多种查询都是 DB- 易解的. 然后, 定义了对数多项式时间规约, 记作 NC- 规约, 并在此基础上定义了

另一个大数据查询类 ΠT={Q |查询 Q能用 NC-规约转化为 DB-易解的查询}. 其次,基于 NC-规约

定义了大数据查询的 ΠT0- 完全性和 ΠT- 完全性, 并证明了 ΠT0- 完全问题和 ΠT- 完全问题的存在

性. 最后, 证明了 (1) P ⊆ ΠT; (2) PTIME 查询类 ⊆ ΠT; (3) 无 NP- 完全问题属于 ΠT 除非 P=NP;

(4) 存在查询 Q ∈ P , Q /∈ ΠT 除非 P=NC.

Fan等的工作和前面李建中的工作是目前超越 Map-Reduce的大数据计算复杂性理论方面的两项

工作. 但是, 这些工作仅仅是对大数据计算问题易解性和大数据查询复杂性的一点探讨, 相对于完整

的大数据计算的复杂性理论来说, 仅仅是大海里的一束浪花. 大数据计算的复杂性理论研究任重道远.

3.1.5 小结

(1) 实验表明, 多项式时间不适于作为大数据计算问题的易解性判定标准. 但是, 亚线性时间或对

数多项式时间是易解性判定标准的合理性尚需更多更广的实验来验证.

(2)传统计算模型不能准确描述大数据计算,特别是大数据计算的资源受限特点,不能有效地支持

大数据计算的 I/O 复杂性和通信复杂性的分析.
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(3) Map-Reduce 计算模型具有计算效率低和编程模式单一的问题. 目前仅有少数问题的 Map-

Reduce 计算复杂性得到了解决, 基于 Map-Reduce 模型的复杂性理论的诸多方面还没有被考虑.

(4) 超越 Map-Reduce 的大数据计算复杂性理论方面的工作刚刚开始, 仅对大数据计算问题易解

性判定标准和大数据查询问题进行了初步探讨. 目前尚未见到针对 Storm、Cluster、基于非易失存储

器的并行计算机等大数据计算系统的计算模型和计算复杂性理论方面的研究.大数据计算的复杂性理

论研究任重道远.

3.2 大数据计算问题求解算法的设计方法

多年来, 人们在求解大规模数据计算问题的过程中, 总结出了如下一些大数据计算的算法设计

方法.

3.2.1 大数据的 Map-Reduce 计算方法

Dean 等针对大规模 Cluster [33], 提出了支持大数据计算的 Map-Reduce 计算模式, 并在 Hadoop

和 Spark 等系统中得以实现1).

这种方法已经成为大数据计算的重要模式, 得以广泛应用 [24, 28,29,34∼48]. 然而, 这种计算模式具

有效率低和编程模式单一的缺点.

3.2.2 大数据的压缩计算方法

大数据计算问题的难解性源于数据规模庞大. 传统的计算方法单纯追求降低算法的时间复杂性,

没有考虑缩减数据规模, 对复杂性下界较高的大数据计算问题的计算效率提高甚微. 如果把大规模数

据计算问题转换为小数据计算问题, 则计算效率会显著提高. 为此, 李建中等突破传统思维, 通过缩

减数据规模来降低计算开销, 提出大规模数据的压缩计算的方法: 首先以预处理的方式压缩数据集合,

然后直接在压缩数据上无解压地完成计算.

李建中等首先针对传统数据压缩方法不能支持压缩数据上无解压计算的问题,研究了支持无解压

计算的新数据压缩原理, 发现并验证了面向关系数据的压缩方法能够支持无解压计算的充分条件 “映

射完全性”,还发现了映射的时间复杂性对无解压计算的效率具有重要影响,并以降低映射时间复杂性

为目标, 提出了一系列支持无解压计算的数据压缩方法 [49∼51].

然后, 基于上述数据压缩方法, 李建中等针对转置、聚集、Cube 等大规模数据分析问题, 提出了

一系数据压缩计算的算法 [49, 52∼54], 揭示了大规模数据压缩计算的原理.

近年来, Fan 和李建中等还开展了大规模图数据的压缩计算研究, 取得了一些研究成果 [55,56]. 这

些算法的理论分析和实验结果表明, 压缩计算方法极大地提高了大规模数据计算的效率.

当大数据不可压缩或压缩比较低时, 大数据的压缩计算方法将失效. 该方法尚需扩大应用范围,

在更多的大数据计算问题求解过程中验证和改善.

3.2.3 大数据的 (ε, δ)- 近似计算方法

(ε, δ)- 近似计算方法也是把大规模数据计算转换为小数据计算的计算方法. 李建中和程思瑶等以

大规模数据聚集问题为切入点, 提出了 (ε, δ)- 近似计算方法: 首先在大数据上随机抽取一个小数据集

合, 然后在小数据集合上求解计算问题, 使得计算误差大于 ε 的概率小于 δ. 他们的论文 [57∼59] 揭示

1) Hadoop. http://hadoop.apache.org/.
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了 (ε, δ)- 近似计算方法的原理, 解决了这种方法的 4 个关键问题: 抽样方法选择问题, 样本最小化问

题, 对于给定问题的 (ε, δ)- 数学求解器的构造问题, 样本动态维护问题.

由于采用了随机抽样方法, 很多个体数据被抽取到的概率很低, 从而 (ε, δ)- 近似计算方法仅适用

于宏观分析,不适于个体数据的微观查询.这种方法的应用范围目前还不广泛,尚需要通过大量的大数

据计算问题的求解来验证和改善.

3.2.4 基于支配数据集的大数据计算方法

大数据虽然量大, 但是与每个计算问题相关的数据量却不一定很大. 大数据中与一个计算问题相

关的数据集定义为求解这个问题的支配数据集. 李建中和程思瑶等提出了基于支配数据集的大数据计

算方法, 给出了实现大规模数据计算问题转换为小数据计算问题的新方法 [60]. 给定一个大数据计算

问题, 基于支配数据集的计算方法如下: 首先在大数据集合中抽取支配数据集, 然后在支配数据集上

完成计算. 这里的关键问题是支配数据集的抽取. 文献 [60] 给出了目前唯一的一个支配数据集抽取方

法. 基于支配数据集的计算方法是一个有前途的方法, 但是目前的研究才刚刚开始, 大量工作需要深

入开展.

3.2.5 大数据的增量式计算方法

增量式计算方法是一个传统的方法. 这种方法可以用于大数据计算, 把大数据计算转化为一系列

的小数据计算问题. 它可通过把大数据集合划分为任意多个子集合, 递增地求解出大数据计算问题越

来越精确的解. 李建中等较早地应用增量式计算方法求解数据流挖掘聚集问题和大数据聚集查询问

题 [61,62]. 最近几年, Fan 等应用增量式计算方法求解大图匹配问题和大规模数据错误发现问题 [63,64],

取得了很好效果. 然而, 这种方法要求欲计算问题必须满足可加性, 限制了它的应用范围.

3.2.6 I/O 高效计算方法

目前的大数据计算平台多数都建立在 “内存 – 磁盘” 两层存储结构的基础之上. 在这种系统结构

下, I/O 是数据密集型计算的严重瓶颈. I/O 高效算法设计方法的目标是: 设计可以在 “内存 – 磁盘”

两层存储结构上高效运行的算法. 长期以来, I/O高效算法一直是数据库领域关心的问题,所有的数据

库操作的算法设计都以 I/O 高效为主要目标. 当我们面对大数据的时候, I/O 瓶颈问题更加突出, I/O

高效算法的设计更加重要. 文献 [65] 以 B- 树索引为例, 提出了一种 I/O 高效索引的方法. 文献 [66]

以最短路径为例, 提出了一种图数据上 I/O高效算法的设计方法. 文献 [67]提出了一种求解平面点集

合的 Range Skyline 问题的 I/O 高效算法设计方法. 值得注意的是, 目前的大数据计算研究对算法的

I/O 效率关心不多.

3.2.7 小结

(1) 大数据计算的算法设计方法非常重要, 目前的研究结果还很少. 大数据计算的算法设计方法

难以通过抽象的方法得到, 必须在求解具体的大数据计算问题的过程中提炼而得.

(2)现有的大数据计算的算法设计方法各有优点和局限,试用的范围还很狭窄,尚需在更广泛的大

数据计算问题求解过程中验证和改善.

(3) 现有的大数据计算的算法设计方法很少考虑通信复杂性和 I/O 复杂性, 更没有考虑如何设计

具有亚线性或对数多项式时间复杂性的算法.
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3.3 大数据查询处理算法

大数据查询是观察了解大数据所描述的物理世界的基本方法,大数据查询处理算法则是大数据计

算的最基本算法和大数据应用的重要基础, 引起了人们的密切关注, 取得了如下一些研究成果.

3.3.1 基于 Map-Reduce 的大数据查询处理算法

文献 [29, 35∼38] 研究了在大数据背景下, 如何利用 Map-Reduce 处理经典的关系查询. 关系查询

的基础是关系代数操作. 目前关系查询处理研究主要集中在连接操作的算法设计方面, 其他操作的研

究不多. 文献 [35] 应用 Map-Reduce 方法处理连接操作, 提出了基于连接条件分解的计算方法. 文

献 [38] 进一步考虑了多路 Theta- 连接操作的实现算法, 提出基于任务调度的处理算法. 文献 [29] 在

单轮 Map-Reduce 计算模式下考虑模糊连接操作的计算问题, 提出了 Mapper、Reducer 和通信 3 类

代价模型, 通过分析比较现有的模糊连接算法, 发现没有一个算法能在通信代价和 Reducer 代价上同

时优于其他所有算法. 文献 [36, 37] 分别提出了处理 Top-k 和 k- 近邻查询的 Map-Reduce 算法. 文

献 [24] 定义了 Map-Reduce 环境下的最优化算法, 即具有单机空间代价 O(n/t)、单轮迭代单机通信

代价 O(n/t)、常数迭代次数、单机时间代价 O(Tseq/t) 的算法, 其中 n 是问题的大小, t 是机器数目,

Tseq 是单机解决大小为 n 的问题的时间代价, 并提出求解排序和聚集等问题的接近最优化的算法. 文

献 [68] 研究了分布式环境下树结构数据的查询处理问题, 算法迭代次数与数据大小成线性关系. 文

献 [69] 研究了大数据上的相似连接问题, 提出了 Map-Reduce 环境下的高效的算法.

索引是数据库管理系统中加速查询处理的重要技术. 文献 [34,39]将索引技术移植到 Map-Reduce

平台, 提出了云计算系统中的数据索引技术.

3.3.2 基于 Cluster 的非 Map-Reduce 大数据查询处理算法

文献 [70] 研究了基于 Cluster 的基数排序问题. 文献 [71] 研究了基于 Cluster 的大数据连接操作

的分布式计算方法, 提出了时间复杂性达到了问题固有复杂性下界的优化算法. 文献 [72] 研究了数组

结构大数据的抗偏斜连接查询处理问题, 提出了连接查询处理的分布式优化计算框架: 首先选择具体

的查询算法, 然后利用代价模型选择计算节点并分配计算任务. 文献 [73] 研究了分布式计算环境下的

连接查询的优化处理问题, 优化目标是通信代价. 文献 [74] 研究了并行计算环境下复杂分析查询的优

化问题, 主要思想是对复杂查询中的公共查询子表达式进行优化. 与上述工作不同, 文献 [75, 76] 关注

查询问题本身的难度, 研究集中式环境下如何利用剪枝策略提高大数据查询的处理效率, 提出了基于

剪枝策略的查询处理算法. 文献 [77] 研究了非等值连接操作的问题, 利用编码技术以及 Bloom Filter

等过滤方法快速获得查询结果.

3.3.3 资源受限的大数据查询处理方法和并行可扩展算法

现有计算资源相对于大数据查询来说十分有限, 使大数据查询处理陷入困境. 如何在资源受限的

条件下处理大数据查询是十分困难的问题. Fan等研究了资源受限的大数据计算方法 [78∼81]. 文献 [79]

提出了用小数据回答大数据查询的方法. 文献 [80] 提出了 Scale-Independent 的概念: 查询 Q 在数据

D 上相对 M 是 Scale-Independent 的, 当且仅当 Q(D) 可以基于 D 中至多为 M 个数据的子集合求

解, 并确定了 Scale-Independence 判定问题的计算复杂性. 文献 [78,81] 研究了资源受限的大图数据模

式查询和可达性查询的处理问题, 识别出一类可以由小数据求解的大数据查询, 提出了给定查询是否

可由小数据求解的判定算法, 并研究了资源受限查询问题的计算复杂性, 提出了精确和近似的资源受

1263



李建中等: 大数据计算的复杂性理论与算法研究进展

限查询处理算法. 文献 [78] 还基于动态数据缩减的思想, 提出了资源受限的近似计算算法, 实验表明:

把 PB 级数据缩减到 GB 级, 算法仍然能够保持很高的精度. 文献 [78] 研究了资源受限的大图查询处

理问题, 确定了图模式匹配查询和可达查询问题的计算复杂性, 提出了精确和近似的求解算法.

算法的并行可扩展性 (即算法的时间计算复杂性随计算节点数的增加而单调递减) 一直是并行计

算的重要问题. Fan 等研究了大数据计算问题的可扩展性 [82, 83]. 文献 [82] 提出了大数据计算的并行

可扩展性概念, 证明了不存在求解图 Simulation 问题的并行可扩展算法. 文献 [83] 提出了一个并行可

扩展的图相关规则查询算法.

3.3.4 大图数据的查询处理算法

文献 [84, 85] 研究了云计算系统中在 RDF 图数据上处理 SPARQL 查询的问题, 提出了高效的处

理算法. 文献 [86, 87] 提出了利用索引等技术, 提高图数据查询效率的算法. 文献 [88] 定义了图上的

SRJ 查询, 并提出了基于数据分解的查询处理算法. 文献 [89, 90] 针对图数据访问的特点, 研究了大

图数据存储问题, 提出了高效的图数据管理系统. 文献 [91] 提出了流模型上的概要数据获取方法, 通

过缩减数据来支持图查询的优化. 文献 [92] 研究了大图数据上的子图枚举问题, 利用基于迭代计算的

方法避免了直接处理连接操作. 文献 [93] 研究了线图数据集上的图匹配搜索问题, 利用保持距离和结

构不变的映射, 把图分组, 降低了图匹配操作的数目. 文献 [94] 研究了分布式动态图数据上的连续最

短路径查询问题, 解决了连续最短路径查询的中间结果维护问题. 文献 [95] 研究了大图数据上的最短

路径问题, 主要思想是利用预计算技术, 获得一个空间代价较小的数据结构, 然后利用这个小数据结

构快速地近似求解最短路径查询. 文献 [96] 研究了基于 Map-Reduce 的大图查询问题, 提出了迭代次

数为 O(log n)、每次迭代通信代价为 O(n +m) 的连通分量查询和最小生成森林查询的处理算法. 文

献 [97∼99]分别研究了基于抽样的大图数据总量查询处理问题、动态大图数据上的可达性查询处理问

题、应用关系数据管理技术解决大图数据的管理等问题. 文献 [100]研究了在不用索引的情况下, 如何

利用并行计算处理具有 10亿顶点的大图数据匹配问题.文献 [101]针对现有可达性查询索引无法处理

大数据的问题, 提出了新的可达性查询框架, 改进了可达性查询索引, 提高了可达性查询的处理速度.

文献 [102∼104] 分别提出了求解大图数据链路预测问题的有效算法、求解最大团问题的可扩展算法、

基于外存求解所有强连通分量的算法. 文献 [105] 研究了大图数据上的三角形计数和枚举问题, 在多

核计算环境下设计了高效的精确和近似算法, 时间复杂性为 O(|V | log |V | + |E|), 其中 V 是图的节点

集合, E 是边集合. 文献 [106] 提出了分布式环境下的连通分量计算方法, 解决了 Map-Reduce 框架下

迭代次数与迭代间通信代价的权衡问题,其迭代次数为 O(logn), 每次迭代的通信代价 O(|V |+ |E|), n
是最大连通分量的大小. 文献 [28] 在 Map-Reduce 计算环境下, 利用将模式图转化为多路连接操作的

思想, 提出了子图枚举的高效算法. 文献 [103] 在 Map-Reduce 计算环境下, 利用数据划分策略和分支

界限方法, 提出了最大团求解算法. 文献 [78∼83] 提出了大图数据查询的资源受限处理算法和并行可

扩展算法, 详见 3.3.3 小节.

3.3.5 小结

(1)虽然大数据查询处理的结果相对较多,但是研究问题的范围较窄,关系大数据上的查询主要集

中在连接操作的算法设计方面, 大图数据查询主要集中在子图模式查询、最短路径、最大连通分量、

最大团等基本图操作的算法设计方面, 研究的范围尚需扩大.

(2)大数据查询处理研究主要围绕 Cluster和 Map-Reduce计算平台和系统开展,没有考虑正在出

1264



中国科学 : 信息科学 第 46 卷 第 9 期

现的新并行计算系统,如基于非易失存储器的并行计算系统,研究结果受到 Cluster和 Map-Reduce局

限性的限制.

(3)大数据查询问题的固有复杂性分析还很少见,求解算法的分析主要考虑了时间复杂性,没有考

虑 I/O 复杂性, 很少考虑通信复杂性.

(4) 多数大数据查询处理算法的时间复杂性是多项式时间或更高, 亚线性或对数多项式时间算法

还很少见.

3.4 大数据挖掘算法

大数据挖掘是认知大数据所描述的物理世界和发现物理世界内在规律的主要方法. 大数据挖掘算

法是大数据计算和大数据应用的关键之一. 虽然数据挖掘的研究已经具有很长的历史, 但是大数据挖

掘算法的研究工作还不多, 研究成果很少. 下面是大数据挖掘算法的主要研究结果.

3.4.1 基于 Map-Reduce 的大数据挖掘算法

文献 [40] 基于 Map-Reduce, 提出了频繁序列挖掘算法, 利用 “gap constraints” 把算法的输出限

制在一个较小子集上, 解决了数十亿条记录的频繁模式挖掘问题. 文献 [107] 基于同样思想, 在数据存

在层次关系的情况下, 提出了求解频繁模式挖掘问题的有效算法. 文献 [41] 基于 Map-Reduce, 设计了

SystemML 系统, 允许用户以高级语言的方式描述机器学习算法, 并支持自动地将用户编写的脚本程

序转换为 Map-Reduce 计算任务流, 从而实现复杂的机器学习算法. 文献 [108] 研究了大数据上的频

繁模式挖掘问题, 利用 Map-Reduce, 在整个搜索空间的不同部分进行并行搜索, 提升了挖掘算法的性

能. 文献 [42] 研究了聚簇分析问题, 提出了流数据聚簇分析方法, 该方法能够根据任务需要, 动态地将

数据分配到各个处理单元, 平衡了各处理单元的工作负载.

3.4.2 基于随机抽样的大数据挖掘算法

文献 [109] 研究了大数据采样问题, 提出了一个基于数据划分的高效采样算法, 支持基于抽样的

大数据挖掘. 文献 [110] 在 Map-Reduce 计算环境下, 提出了基于随机抽样的大数据频繁项集挖掘的

近似算法. 文献 [111] 使用渐进采样思想, 提出了基于随机抽样的大数据频繁项集挖掘的近似算法.

文献 [112] 在图的拓扑结构未知情况下, 对边进行随机抽样, 实现了社交网络中主题信息的挖掘. 文

献 [113]提出了基于随机抽样的主成分分析算法,把低维空间表示和抽样技术相结合,减少了算法的通

信量. 文献 [114] 利用最优抽样技术, 提出累加随机坐标下降算法, 加快收敛速度, 解决复合型极值这

个数据挖掘和机器学习中的共性问题,支持数据挖掘和机器学习.文献 [115]提出了一种分布式 SGLD

(stochastic gradient Langevin dynamics) 方法, 采用分治的抽样方法, 设计了基于抽样的大文本数据的

主题发现算法.

3.4.3 大图数据的挖掘算法

大图数据挖掘算法的研究主要针对不同的应用背景开展, 工作比较分散. 文献 [116] 基于 Hadoop

平台,利用推理方式,设计了 HA-LFP系统,支持从十亿节点级的大图数据中挖掘有用信息.文献 [117]

使用 Map-Reduce, 设计了两种算法, 解决社交网络中的匹配问题. 文献 [118] 基于 Map-Reduce, 设计

了求解个性 PageRank问题的 Monte Carlo近似算法. 文献 [37]设计了 GraphLab系统,支持异步、动

态、数据并行等计算方式,提供了支持机器学习算法的图数据处理框架. 文献 [119]研究了大数据上的
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Dominant 聚簇问题, 提出了时间代价为 O(mn) 和空间代价为 O(m2) 的算法, 其中 m 是最大簇的大

小, n 是图的大小. 文献 [120] 提出了 Map-Reduce 环境下的频繁子图挖掘算法. 文献 [83] 提出了并行

可扩展的大图相关规则挖掘算法.

3.4.4 小结

(1) 大数据挖掘的研究工作不多, 比较分散, 大量挖掘问题尚待解决.

(2) 大数据挖掘的研究主要围绕 Map-Reduce 开展, 没有考虑其他计算系统和正在出现的新并行

计算系统.

(3)大数据挖掘问题的固有复杂性分析还很少见,求解算法的分析仅考虑了时间复杂性,没有考虑

I/O 复杂性和通信复杂性.

(4) 多数大数据挖掘算法的时间复杂性是多项式时间或更高, 没有考虑亚线性或对数多项式时间

算法的设计与分析问题.

3.5 大数据分析算法

数据分析不同于数据挖掘. 数据分析首先假设该数据可能满足的规律, 然后验证这个规律是否成

立, 如果成立则辨识出规律的参数. 数据挖掘则是在没有任何假设的前提下, 发现未曾发现的规律. 大

数据分析也是认知大数据所描述的物理世界内在规律的主要方法. 人们在大数据分析算法方面取得了

一些研究成果. 下面介绍大数据分析算法的国内外研究进展.

3.5.1 基于 Map-Reduce 的大数据分析算法

文献 [44] 基于 Map-Reduce, 提出了从大数据中抽取满足给定谓词条件的样本数据的算法. 文

献 [45] 提出了基于 Map-Reduce 的大数据的小波采样算法. 文献 [47] 借鉴物化和内存替换策略等经

典优化方法, 解决了无法装入内存的 Factor 图上的 Gibbs 采样问题. 文献 [28] 提出了从大图数据中

抽取匹配给定样本图的所有图的算法. 文献 [48] 研究了核密度估计 (kernel density estimate) 这个重

要的数据分析基础问题, 提出了随机和确定两类求解算法, 性能优于已有算法多个数量级. 文献 [43]

基于 Map-Reduce, 提出了大数据在线聚集算法. 文献 [121] 基于 Map-Reduce, 研究了流数据的集合

关系分析问题, 提出了基于数据划分、冗余存储和计算负载平衡的高性能并行算法. 文献 [46] 基于

Map-Reduce, 研究了大型矩阵分析问题, 建立了基于 Hadoop/HDFS 的矩阵分析系统. 文献 [122] 基于

Map-Reduce 建立了 OLAP 分析系统.

3.5.2 大数据分析的压缩计算方法

大数据分析的压缩计算方法是指: 首先对大数据进行压缩预处理, 然后直接在压缩数据上进行无

需解压缩的分析计算. 文献 [45] 提出了一种支持大数据压缩计算的高效数据压缩方法. 文献 [123] 提

出支持联机分析的压缩计算的数据压缩方法. 文献 [52] 提出了 4 种求解多维数据转置问题的压缩计

算方法. 文献 [53] 在数据仓库上给出了求解聚集分析问题的压缩计算算法. 文献 [49,124] 提出了压缩

数据上数据分析查询处理的优化技术. 文献 [125] 基于 Cluster, 研究了统计聚集函数分布式计算问题,

提出了基于压缩感知的求解算法, 把通信代价降低到 O(sk logN), 其中 N 是数据的大小, s 是与数据

稀疏程度相关的变量, k 是常数.
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3.5.3 基于抽样的大数据分析算法

文献 [57] 基于随机抽样技术, 提出了聚集分析的 (ε, δ)- 近似计算方法. (ε, δ)- 近似计算方法是指

在大数据中随机抽取计算所需的样本数据, 使得在该样本上计算结果的误差超过 ε 的概率小于 δ. 这

个方法的本质是通过小数据计算来任意近似大数据上的精确计算结果. 文献 [57] 提出了基于均匀抽

样的聚集操作的 (ε, δ)- 近似计算方法, 其时间复杂性为 O(ε−2 ln(δ−1)). 文献 [58, 59] 提出了 4 种基于

Bernoulli 抽样的聚集操作的 (ε, δ)- 近似计算方法, 其时间复杂性为 O(ln(1/δ)1/ε2).

3.5.4 大图数据的分析算法

文献 [126] 研究了大图数据上的 k- 边连通分量的计算问题, 利用图分解的思想提出了一个图计

算框架, 将已有算法的时间复杂性 O(|V |2|E| + |V |3 log |V |) 改进为 O(hl|E|), 其中 E 是图的边集合,

V 是图的顶点集合, h 是算法使用的分解树的高度, l 远小于 |V |. 文献 [127] 提出了图数据流上的事

件匹配算法, 可以在常数时间内处理边的更新. 文献 [128] 研究了大图聚簇问题, 提出了时间代价为

O((2 − c)|E|/(2a− c)) 和空间代价为 O(|E| + |V | + l) 的算法, 其中 a = |V |/|E|, c 是与簇结构相关的
系数, l 是算法在局部监测阶段发现的所有局部聚簇大小的和. 文献 [129] 研究了大图的最大独立集问

题, 在内存能够容纳所有顶点但容纳不下所有边的条件下, 提出了解决该问题的贪心算法. 文献 [130]

提出了冰山立方体的概念,利用随机游走而非传统聚集函数来实现大图分析.文献 [131]把已有的冰山

立方体扩展到大图数据上, 提出新计算框架并且设计了基于随机游走的算法. 文献 [132] 研究了大图

数据上的社区发现问题,利用局部搜索而不是全局搜索的方法求解该问题.文献 [133]提出了动态大图

数据上 k-truss 社区发现问题的求解算法.

3.5.5 大矩阵计算方法

矩阵计算是数据分析的基础, 大矩阵计算是与大数据分析密切相关的重要研究问题. 文献 [134]

在分布式计算环境下, 研究了矩阵主成分分析算法, 分析了基于不同原理的主成分分析算法的时间代

价和通信代价. 设问题的输入是 N × D 矩阵, 输出是具有 d 行的主成分, 则基于特征分解的求解算

法的时间代价为 O(ND × min(N,D)), 通信代价为 O(D2); 基于奇异值分解的求解算法的时间代价

为 O(ND2 +D3), 通信代价为 O(max((N +D)d,D2)); 基于随机奇异值分解的求解算法的时间代价为

O(NDd), 通信代价为 O(max(Nd, d2)); 基于概率奇异值分解的求解算法的时间代价为 O(NDd), 通信

代价为 O(Dd). 作者还在 Hadoop 和 Spark 系统中实现了部分算法. 文献 [135] 研究了分布式计算环

境下求解矩阵运算的优化问题, 通过分析矩阵之间的依赖关系, 设计了分布式环境下矩阵运算的代价

估计模型, 提出了为基本操作选择通信代价优化的计算计划的算法、为矩阵计算选择计算计划的算法

以及优化计划的分布式下发算法. 文献 [46] 研究了基于矩阵计算的大数据分析的平台搭建问题, 设计

了基于 Hadoop/HDFS 计算平台. 文献 [136] 研究了分布式矩阵计算问题, 通过维护一个非常小的矩

阵, 有效计算整个矩阵的范数, 通信代价为 O((m/ε) log(bN)), 其中 N 是数据流的大小, ε 是给定的误

差界限, b 是矩阵任意行的范数的上界.

3.5.6 流数据分析

文献 [137] 研究了分布式数据流上 Skyline 分析的动态求解问题, 提出了高效的 Skyline 结果动态

维护算法, 并给出了一系列的优化技术. 文献 [138] 针对常用的基于距离定义的离群点检测问题, 提出
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了一种通用的计算框架. 文献 [139] 研究了感知大数据上的异常检测问题, 利用压缩的数据结构存储

数据流上的历史信息, 快速判定异常. 文献 [140] 研究了并行环境下流数据上的事件匹配问题.

3.5.7 其他大数据分析算法

文献 [141] 研究了使用大规模 Cluster 处理复杂分析查询的问题, 设计并实现了一个类似于 Map-

Reduce 的计算框架, 并提供了容错的复杂分析处理能力. 文献 [142] 研究了社交大数据中的观点分析

问题, 提出了一个多粒度的观点分析系统, 利用在线的增量式方法, 维护求解该问题的关键数据结构.

文献 [126] 提出了大数据上的 Gibbs 采样算法. 文献 [47] 研究了大数据上的核密度估计问题, 提出了

O(n log n) 的算法, 并给出了集中式和 Map-Reduce 实现方法. 文献 [93] 研究了大数据上 SimRank 计

算问题, 提出了在线和离线两种分布式 Monte Carlo 算法, 离线和在线算法分别具有线性时间和常数

时间代价. 文献 [143]研究了社交大数据上的信念传播问题,提出了一种线性信念传播算法. 文献 [144]

研究了 Skyline 和 Reverse Skyline 操作在 Map-Reduce 环境下的求解问题, 提出了高效的并行算法.

3.5.8 小结

(1) 大数据分析的研究工作主要集中在抽样、聚集、OLAP 分析、矩阵计算等基本分析操作上, 很

多复杂分析操作还未涉及, 大量问题尚待解决.

(2)大数据分析问题的固有复杂性分析还很少见,算法分析主要考虑了计算复杂性,没有考虑 I/O

复杂性, 很少考虑通信复杂性.

(3) 多数大数据分析算法的时间复杂性是多项式时间或更高, 没有考虑亚线性或对数多项式时间

算法的设计问题.

4 未来研究方向的思考

通过第 3 节对于大数据计算的复杂性理论和算法的研究进展的分析和总结, 可以得到如下 5 个

结论:

(1) 传统的计算模型和 Map-Reduce 计算模型都没有考虑大数据计算的资源受限性, 不能准确地

刻画大数据计算, 而且 Map-Reduce 计算模型还存在计算效率低于 PRAM 模型和编程模式单一的

问题.

(2) “多项式时间” 已经不能作为大数据计算问题易解性的判定标准, “亚线性时间或对数多项式

时间” 是否可以作为易解性判定的新标准尚需更多更广的实验研究来验证.

(3) 大数据计算复杂性理论研究非常少见, 几乎所有问题都没有解决, 通信复杂性和 I/O 复杂性

还没有得到重视.

(4) 大数据计算的算法设计方法不多, 现有的几种方法尚需在更广泛的大数据计算问题求解过程

中验证. 值得注意的是, 大数据计算的算法设计方法必须在大量的大数据问题求解实践中凝炼、补充

和完善.

(5) 大数据查询、挖掘与分析是所有大数据应用的基本工具, 目前已经存在一些研究结果, 但是研

究范围还很狭窄,远远不能满足应用的需要.主要问题包括: 大数据查询、挖掘与分析问题的固有复杂

性几乎无人问津; 多数算法的时间复杂性是多项式时间或更高, 几乎没有考虑亚线性或对数多项式时

间算法的设计问题; 算法分析主要集中在时间复杂性, 很少考虑通信复杂性, 没有考虑 I/O 复杂性.
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根据上述 5 个结论, 我们认为大数据计算的复杂性理论和算法的未来研究方向包括如下 7 个

方面:

(1) 以 Cluster 和具有大规模共享存储器的并行计算机系统 (如正在出现的基于非易失存储器的

并行计算系统) 为背景, 建立新的大数据计算模型, 使之能够更准确地刻画大数据计算, 更易于大数据

计算复杂性的研究, 具有更高的计算效率.

(2)研究大数据计算问题易解性判定新标准.我们已经通过实验研究,猜想易解性判定新标准可能

是亚线性时间或对数多项式时间, 但仍需通过更广泛的实验研究, 验证亚线性或对数多项式时间作为

大数据计算问题易解性判定标准的合理性.

(3) 使用大数据计算问题易解性判定新标准, 应用图灵机和新计算模型, 以时间复杂性、空间复

杂性、I/O 复杂性和通信复杂性为核心, 研究新的大数据计算的复杂性理论, 包括大数据计算问题的

复杂性分类和类之间关系、大数据的确定计算、不确定计算、并行计算、随机计算、近似计算等基础

理论.

(4)使用大数据计算问题易解性判定新标准,应用图灵机和新计算模型,研究大数据计算问题的固

有计算复杂性和难解性, 包括时间复杂性、空间复杂性、I/O 复杂性和通信复杂性.

(5) 使用大数据计算问题易解性判定新标准, 基于 Cluster、Map-Reduce 和新计算系统, 设计与分

析大数据计算问题的高效求解算法, 特别是具有亚线性或对数多项式计算复杂性的算法.

(6) 在设计与分析大数据计算问题求解算法的过程中, 凝炼大数据计算问题高效求解算法的一般

设计与分析方法, 探索大数据计算的算法设计和分析方法学.

(7) 应用基础理论研究结果, 基于 Cluster、Map-Reduce 和其他新的并行计算系统, 研制高效的大

数据管理、查询、挖掘、分析系统以及各类大数据应用系统.
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Research progress in the complexity theory and algorithms of
big-data computation

Jianzhong LI1* & Yingshu LI2

1 School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China;

2 Department of Computer Science, Georgia State University, Atlanta GA 30302-3965, USA

*E-mail: lijzh@hit.edu.cn

Abstract With the explosive growth of available data in recent years, big-data research has attracted much

attention from both academic and industrial researchers, and many significant advances have been achieved.

Nevertheless, the fundamental research results are far from the actual needs, a number of key issues remain unre-

solved, a complete theory of big-data computation needs to be established, and considerable work remains to be

accomplished. This paper focuses on the theoretical aspects of big-data research, especially the research progress

of the complexity theory and algorithms of big-data computation. First, big-data computation is formally de-

fined. Then, six challenges and ten research issues of big data are discussed. Next, the results of a survey on the

research progress of complexity theory and algorithms of big-data computation are given. Finally, comments on

the fundamental research results and the future theoretical research issues of big data are presented and discussed.

Keywords big data, big data computation, complexity of big data computation, algorithm of big data compu-

tation
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