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Abstract 
Machine learning played a more and more important role in the analysis of large data. The main 
methods and techniques of machine learning under the background of large data were summa-
rized. Firstly, the basic model and classification of machine learning were introduced. Then, sev-
eral key technologies of machine learning in large data environment were described. And the ar-
ticle showed the popular four kinds of big data machine learning systems, and analyzed their cha-
racteristics. In the end, it pointed out the main research direction and the challenges of the big 
data machine learning. 
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摘  要 

机器学习在大数据分析中起着越来越重要的作用，本文主要对大数据背景下机器学习方法和技术等进行

了归纳和总结。首先对机器学习的基本模型、分类进行简介；然后对大数据环境下的机器学习的几个关

键技术进行了叙述；接着展示了目前流行的四种大数据机器学习系统，并分析了其特点；最后指明了大
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数据机器学习的主要研究方向和所遇到的挑战因素等。 
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1. 引言 

在科学领域，包括信息、物理、生物、天文等在内的各个领域的科学发现已经发展到第四阶段，即

基于大数据的数据密集型科学发现[1]。大数据分析挖掘处理主要分为简单分析和智能化复杂分析两大类

[2]。简单分析常用SQL语句来完成一些统计和查询工作，这些方法与数据库OLAP的处理技术极为相似；

而大数据的深度价值通常需要使用基于机器学习和数据挖掘的智能化复杂分析才能实现[3] [4] [5]。 
一直以来，机器学习领域的专家和学者们在不断尝试对越来越多的数据进行学习，如今随着大数据

时代的到来，对机器学习方法提出了更多新的要求。  

2. 相关领域研究现状 

机器学习是人工智能的一个核心研究领域。机器学习[2]是一种利用系统本身进行自我改进的过程，

在这个过程中计算机程序的性能随着经验的积累而不断提高。专家、学者们不断提出了各种学习任务算

法，这些算法大大提高了计算机从大量数据中提取特征并发现隐含规律的能力，数据挖掘和分析中的机

器学习方法的应用越来越广泛。研究表明：在很多情况下，机器学习模型的效果会随着所处理的数据规

模越大而越好。 
近年来大数据机器学习成为机器学习领域的研究热点之一。Kleiner 等人[5]基于集成学习中 Bagging

的思想提出了新型数据采样方法 BLB (Bag of Little Boot-straps)，用来解决 Bootstrap 在遇到大数据时的计

算瓶颈问题；Shalev-Shwartz 和 Zhang [6]基于随机学习的思想提出了梯度上升(下降)的改进方法，用来实

现大规模模型的快速学习；卓林超等[7]针对大数据中的乱序数据缺少关联规则的问题，提出了一种动态

调整的改进型算法，能够获得更多的收敛次数，并能有效地提高收敛率，进而提高整体网络性能；许烁

娜等[8]在大数据环境下，应用 L1 准则的稀疏性，提出了一种在线特征提取算法，并用该算法对训练实

例进行了分类；Gonzalez 等人提出了基于多机集群的分布式机器学习框架 GraphLab，用以实现基于图的

大规模机器学习等。 

3. 机器学习概述  

3.1. 机器学习的基本模型 

机器学习不但是人工智能发展的重要标志，也是计算机获取知识的重要途径，它是一门研究怎样用

计算机来模拟或实现人类学习活动的学科。以 H. Simon 的学习定义作为出发点，建立如图 1 的简单学习

模型[9]。其中，环境表示外界信息集合；学习环节先从环境获取外部信息，接着将这些信息加工(主要有

类比、综合和分析等)成知识并放到知识库中；学习环节得到的知识被存放在知识库中；执行环节利用 
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Figure 1. The basic model of machine learning 
图 1. 机器学习基本模型 

 
前一阶段的知识来履行某种任务，同时它将本环节中的一些信息反馈给知识库的前一环节从而指导进一

步的机器学习过程。 

3.2. 机器学习的分类 

机器学习按照学习形式可分为以下两类[10] [11] [12]： 
1) 监督学习 
即在机器学习的过程中做出对错指示。在预测和分类中常常要用到监督学习，在监督学习中一个函

数关系式可以从被训练的数据集中总结出来，然后用这个函数关系式来对新的数据进行预测并得到结果。

在监督学习中，训练集需要输入，然后可以人为标注训练集中的目标，最后才能得到输出的结果。常见

的监督学习算法有统计分类和回归分析。 
2) 非监督学习 
又称归纳性学习，是一种通过循环和递减运算来减小误差，从而达到分类的目的算法。无监督学习

的智能性最高但发展比较缓慢，不是目前研究的主流；监督学习中常常由已知来推断未知，风险较大，

有时结果不可靠；因此人们对前两者进行充分研究并发现了半监督学习方法，这种方法目前引起了人们

极大的兴趣和关注。 

4. 大数据环境下机器学习的关键技术 

当前，机器学习中最常用的关键技术有：半监督学习、集成学习、迁移学习、贝叶斯网络、决策树、

统计学习理论与支持向量机、隐马尔可夫模型、神经网络、k 近邻方法、序列分析、聚类、粗糙集理论、

回归模型等。在大数据分析中，半监督学习、迁移学习、概率图模型和集成学习等技术尤为重要[13]。 
1) 半监督学习 
在有监督学习中，利用的是已标识数据，而无监督学习中只利用未标识数据。在大数据时代， 
已标识数据的数量总是远远小于未标识数据的数量，因此要想利用好这些未标识的数据就应该采用

半监督学习法，半监督学习是研究如何综合利用大量未标识数据和少量已标识数据而获得的不但具有良

好性能而且具有泛化能力的机器学习方法。半监督学习包括：基于生成式模型的半监督学习、基于低密

度划分的半监督学习、基于图的半监督学习以及基于不一致性的半监督学习。 
2) 概率图模型 
大数据分析的一个重要内容是从具有不确定性的大数据中的获得有价值的知识。概率图模型是图论

与概率论相结合的产物，是图形化之后的概率分布形式；概率图模型实际上是一个统一的框架，在这个

框架中不但可以为大规模多变量构建一个统计模型，而且可以捕获随机变量之间复杂的依赖关系。概率

图模型一方面用图论的语言直观揭示问题的结构，另一方面又按照概率论的原则对问题的结构加以利用，

降低推理的计算复杂度。因子分解是概率图模型中的一个核心概念，一个概率图模型是由一组概率分布

所构成的。概率图通过图形的方式来捕获并展现所有随机变量的联合分布，通过分解成各因子乘积的方

式来实现。 
概率图模型主要包括：贝叶斯网络、马尔可夫网络和隐马尔科夫模型 ，其中贝叶斯网络最为流行。

贝叶斯网络又称为因果网、概率网或者信念网，变量之间的关系可以用贝叶斯网络来表示 ；贝叶斯网络
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可为任何全联合概率分布提供一种有向无环图结构，这种结构具有有效、自然、规范、简明等优点。贝

叶斯网络还提供了一系列的算法，这些算法可自动地分析相关信息并得到更多隐含的信息从而指导决策。

此外，贝叶斯网络还可以模拟人类的认知过程、学习方式，灵活地对参数和结构进行相应的修正与更新，

这种学习机制显得非常灵活。 
3) 迁移学习 
迁移学习是指在不同情况之间把知识进行迁移转化的能力。提高机器学习能力的一个关键问题就在

于要让机器能够继承和发展过去学到的知识，这其中的关键就是让机器学会迁移学习。迁移学习可分为

直推迁移学习、归纳迁移学习以及无监督迁移学习。迁移学习试图通过将在一个或多个源任务中学习到

的知识进行迁移，将它们用在相关的目标任务中以提高其学习性能。 

5. 大数据机器学习系统 

大数据机器学习是一个同时涉及机器学习和大数据处理两个主要方面的交叉性研究课题。 

5.1. 主要研究问题 

大数据机器学习需要重点研究解决大数据场景下所特有的两大技术问题[2]：一是大数据复杂分析时

的计算性能问题；二是大数据机器学习系统的可编程性和易用性问题。前者主要是由于在大数据环境下，

现有的大多数机器学习算法效果很不理想或常常失效，此时这些算法需要被大幅度地修改或重写。后者

是由于大数据处理技术及其平台比较复杂，普通程序员用常规的程序设计方法无法在此环境下编程并进

行大数据分析，他们需要提前对大数据处理平台和大数据处理技术进行较系统地学习。 

5.2. 典型大数据学习方法和系统简介 

1) 基于特定平台的定制式并行化机器学习算法与算法库[2] [14] [15] [16] [17]。 
有大量的研究工作致力于基于 Hadoop MapReduce 和 Spark 以及传统的 MPI 并行计算框架，完成各

种并行化机器学习和数据挖掘算法的设计。但这些算法或平台的专业技术要求高、工作过程较繁琐，缺

乏并行计算和分布式知识背景的普通程序员难以使用。 
为了解决这个问题，可以在不同的并行化计算平台上，由专业的机器学习算法设计者实现并行化机

器学习算法，提供一个机器学习和数据挖掘工具包以供一般的数据分析和应用开发程序员直接使用，如

Hadoop 下的 Mahout 以及 Spark 环境下的 MLlib 等。 
2) 结合传统数据分析平台的大数据机器学习系统 
人们已经尝试在 R 中利用分布式并行计算引擎来处理大数据。最早的工作系统 RHadoop，它将统计

语言 R 与 Hadoop 结合起来，Hadoop 主要用来存储和处理底层的海量数据，用 R 语言替代 Java 语言完成

MapReduce 算法的设计实现。类似地，2014 出现的 SparkR 也是作为一个 R 的扩展包，它允许用户在 R
的 shell 环境里交互式地向 Spark 集群提交运行作业。但是，目前的 RHadoop 和 SparkR 都存在一个同样

的问题：仍要求用户熟悉 MapReduce 或 Spark RDD 的编程框架和程序结构，这给普通程序员带来了很多

困难。此外，这些工作都是基于单一平台，无法解决跨平台统一大数据机器学习算法设计的问题。 
3) 基于特定平台的大数据机器学习系统 
近年来，学术界和工业界开始尝试总结机器学习算法设计的共同特性，结合大规模学习时所需要考

虑的底层分布式数据存储和并行化计算等系统问题，专门研究能同时兼顾并支持大数据机器学习和大数

据分布并行处理的一体化大数据机器学习系统。 
在国内外的学术会议中，已经出现了许多与大数据机器学习系统相关的研究工作，如 Spark MLlib、
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Apache Flink、IBM 的 SystemML、Parameter Server、GraphLab、Petuum 等；此外，腾讯、百度等国内著

名互联网企业也推出了不同的面向大数据的分布式机器学习系统，如腾讯的 Peacock 和 Mariana 大规模机

器学习系统、百度的 ELF 和百度机器学习云平台 BML 等。 
4) 跨平台统一大数据机器学习系统 Octopus [2] 
南京大学 PASA 大数据实验室设计了一个跨平台大数据机器学习和数据分析的统一编程模型和系统

平台。该系统基于矩阵编程计算模型，结合 R 编程语言和编程方法，设计提供一个跨平台的统一编程计

算框架，实现了一个跨平台大数据机器学习系统 Octopus (大章鱼)。 
Octopus 允许数据分析和大数据应用开发程序员轻松地设计和开发各种大数据机器学习和数据分析

算法与应用程序。通过提供基于矩阵的统一编程计算模型，使用基于 R 语言的数据分析程序设计，允许

用户方便地编写和运行常规的 R 语言程序，而无需了解底层大数据平台的分布和并行化编程计算知识；

底层平台上，通过良好的系统层抽象，可以快速集成 Hadoop 和 Spark 等通用大数据并行计算框架和系统

平台，而且程序仅需编写一次，不需要有任何修改即可根据需要选择并平滑运行于任何一个平台，从而

实现“Write Once，Run Anywhere”的跨平台特性。 

6. 大数据机器学习的研究方向及挑战因素 

6.1. 大数据机器学习的研究方向 

当前，大数据机器学习主要有两个研究方向[13]：第一个是针对学习机制的研究，主要研究如何使机

器具有人类的某些行为特征；第二个是研究如何发现并挖掘大数据中的有价值的信息。当前人们的研究

重点主要集中在后者上面。 

6.2. 大数据机器学习的挑战因素 

在未来几十年内，机器学习领域内会面临下边几方面的挑战[13] [18] [19] [20] [21] [22]： 
1) 机器学习泛化能力的提升。这个问题十分普遍，一般地把多个不同对象具有相同的处理能力称作

泛化能力，当前支持向量机具有的最强的泛化能力。 
2) 速度问题。在机器学习领域，人们一直不断追求的目标就是如何提高机器学习的速度，速度训练

和速度测试之间的关系和怎样才能有效削弱二者之间的冲突是人们最关心的问题。 
3) 可理解性。大多数情况下，人们常常能通过机器学习算法得到结果，却不知道为什么会得到这样

的结果。在未来的大数据分析中，越来越多的人希望利用机器学习算法不但能得到结果，而且能知道结

果产生的原因。 
4) 数据处理的能力。过去大多数机器学习方法处理的对象是经过标记的数据。但在未来的大数据分

析中，机器学习算法不但要处理大量未标记的数据，而且还要受一些不平衡数据、垃圾数据等的干扰和

影响。 
5) 代价敏感。当前不断追求低误码和降低错误率是人们对机器学习技术的迫切需求，当然人们对错

误代价的容忍度是随领域、学科的不同而不同的，未来人们期望能用最小的代价从机器学习技术中得到

越来越多的收益。 

7. 结语 

机器学习方法种类繁杂，在大数据分析中许多机器学习方法需要不断修改和完善才能发挥其作用。

目前，大数据机器学习系统尚处在一个初期的探索和研究阶段，许多方面都不太成熟和完善。大数据时

代大数据信息分析和挖掘离不开机器学习方法。随着大数据的发展，机器学习方法和机器学习系统也将
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不断发展，可以坚信未来人们必将充分利用机器学习方法从大数据中获得越来越多的有用信息。 
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