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摘要：在保证实时性的前提下提高流式大数据卸载的准确

性是一个重要问题。针对具有稀疏性的流式大数据开展2种
典型场景下的卸载研究。对普通均匀业务的流式大数据进

行空间建模，使用弹性距离对数据间的距离进行放缩，提出

基于离心率的卸载方法。对异常检测业务流式大数据应用

场景进行特征分析，使用预处理自动机对数据的动态处理过

程进行描述，在综合考虑数据和处理行为相似度基础上，提

出基于等价类划分的卸载方法。重复试验表明，所提出的卸

载方法与传统卸载方法相比能明显提高卸载的有效性。
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Abstract：How to improve the accuracy of load shedding
under the premise of ensuring real-time performance is an
important problem. Sparsity is a widespread feature of the
big data stream. Therefore， we propose two load-

shedding methods of the big data stream with sparsity in
two scenarios. In the normal business scenario，we model
the big data stream with the high dimensional space. Then
we propose a load shedding method based on

centrifugation，which uses the elastic distance to measure
the distance of data. In the anomaly-monitoring scenario，
we analyze the feature of the big data stream and propose
a load shedding method based on equivalence class，
which uses the combined similarity to divide the data set
into equivalence classes. The combined similarity was
composed of processing behavior similarity and data
similarity to measure the difference between data.
Repeated test results show that the two load shedding
methods in this paper can significantly improve the
accuracy compared with the conventional load shedding
methods.

Key words：big data stream； load shedding； sparsity；

elastic distance；behavior similarity

随着大数据技术的深入发展，传统的批量计算

越来越难以满足大数据处理的及时性要求。与此同

时，以海量数据持续到达、在线计算、实时响应为计

算模式的应用变得越来越广泛。一般地，持续到达

的数据称为流数据，对流数据的计算称为流式计算，

简称流计算。在短时间内产生海量的流数据，称为

流式大数据，也称为流大数据。在网络数据监控、金

融分析、社交网络、互联网用户行为在线分析、交通

监控等领域中都需要对流大数据进行实时处理和响

应。由于流大数据是在线到达，且到达速度和数据

特征是不确定的，这就使得流大数据的实时流量往

往不可预知，从而可能导致因瞬时流量增大，无法被

系统及时处理的过载现象。一旦发生严重过载，会

导致计算系统性能的急剧下降。因此，如何解决过

载问题，是流大数据处理的一个重要问题。

为了加快流大数据的处理速度，解决其中的过

文章编号：0253⁃374X（2020）02-0276-11 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 19054

收稿日期：2019-02-21
基金项目：国家社科基金（17BQT086）；国家海底科学观测系统子项目（2970000001/001/016）；CCF信息系统开放课

题（CCFIS2018-01-03）
第一作者：王 顺（1989—），男，博士生，主要研究方向为流式大数据计算 . E-mail：wangshunflyh@126. com
通信作者：曾国荪（1964—），男，教授，博士生导师，主要研究方向为并行分布计算、大数据处理、信息安全 .

E-mail：gszeng@tongji. edu. cn



第 2期 王 顺，等：针对具有稀疏性的流式大数据卸载方法

载问题，研究人员从计算任务、体系结构、数据本身

等多方面进行了大量研究。在计算任务方面，在云

计算环境中通过优化任务调度提高资源利用效率。

在体系结构方面，通过对计算系统的横向或者纵向

扩展，提高计算能力。在数据方面，主要是通过对数

据本身进行近似处理，以便减少不必要的计算，从而

加快计算速度。尽管通过任务-资源优化调度可以

提高资源利用效率，从而加快计算速度，但硬件计算

能力总会有极限，因此不能从根本上解决过载问题。

并行分布式计算技术的发展提高了大数据计算的处

理速度，但随着节点的增加通信开销也会相应增加，

所以并不一定能够提高计算速度，且在实际应用中

增加计算资源不仅会带来巨大的成本开销，而且会

造成计算资源的浪费。

卸载技术［1-3］是其中的典型方法，即当系统的处

理能力小于当前的计算负载时，通过抛弃一部分数

据来降低系统负载。在实际应用环境中，一方面因

噪声、异常、重复、冗余等因素存在，会产生大量无用

数据。另一方面，在流计算中往往只有部分数据是

计算任务所需的数据，例如在物联网监测预警应用

中，较少出现的数据是重要数据，在正常范围内则可

能产生大量重复或无用的数据。因此，通过丢弃部

分无用数据，从而加快处理速度的卸载技术是解决

资源有限条件下流大数据过载问题的有效方法。

自流计算出现以来，研究人员已对卸载方法进

行大量研究，这些卸载方法主要分为2类，分别是随

机卸载和语义卸载。

随机卸载是以随机的方式丢弃部分数据来加快

整个流大数据的处理速度。Babcock等［4］提出以置

信度为前提的随机卸载策略。Tatbul等［5］提出了向

流大数据查询任务中插入或移除随机卸载操作符的

方法来处理负载波动。闫莺等［6］提出改进的随机卸

载方法：基于概率的均匀降载策略和小窗口准确降

载策略，并结合查询任务调度和卸载提高流大数据

处理效率。随机卸载方法虽然提高了流计算系统的

吞吐量，显著加快了流大数据的整体处理速度，但是

随机卸载可能会降低计算精度和服务质量。

语义卸载是在一定条件下根据数据在应用中的

重要程度来选择要卸载数据的方法。由于流大数据

产生方式不同，数据结构多样，应用场景各异，因此

出现许多具体方法。文献［7］针对固定结构的元组

流大数据，提出基于频率的卸载方法，该方法根据数

据出现的频率判断数据重要程度，通过在内存中维

护一个T-tree数据字典，卸载出现频率较低的数据，

实验结果表明该方法能支持高速率到达的流大数据

卸载。Zhang等［8］提出一种基于反馈控制的自适应

卸载策略，首先对流大数据建立一个包括负载监视

器、反馈控制器、卸载器等模块的卸载系统，然后使

用根轨迹法设计反馈控制器，以便接收来自监视器

的反馈信息，进行动态自适应卸载。文献［9］提出基

于执行开销和数值分布优先级的卸载算法，首先将

数据在其值域上划分成若干区域，然后根据不同区

域数据在多个串联或并联操作符上的执行路径计算

出执行开销，在内存中维护数值和开销二维表，根据

数据优先级进行卸载。Maison等［10］提出基于预测

的流大数据卸载框架，通过对高斯分布的流大数据

进行流量和数值分布的预测，结合不同的查询操作

符，给出相应丢弃最大、最小等的不同的卸载策略，

实验表明该方法能有效提高服从高斯分布数据源的

卸载精度和数据吞吐量。文献［11］提出基于直方图

的卸载方法，该方法针对缓存的数据构建一种塔形

矩阵的数据存储结构，每桶提取一个代表数据并删

除该桶中其余数据，将每桶的代表数据组成新的数

据参与任务处理，该方法在一定程度上提高卸载精

度，但海量数据处理时存在性能不高的问题。文献

［12］针对一段时间内接收的以资源描述框架（RDF）
表示的流大数据，根据数据间的图结构关联关系，分

析其语义信息从而卸载语义上的无效数据，但该方

法仅适用于数据间关联关系已知的流大数据卸载。

目前，学者们针对多种场景对流大数据卸载技

术进行了大量的研究工作，包括基于数据出现频

率［7］、任务反馈控制［8，13］、维护优先级表或树［9，14］、流

大数据到达规律预测［10］、数据关联图［12］等方面。尽

管有些学者已提出基于离群点和基于任务内容的语

义卸载方法，然而尚未发现对数据距离进行动态弹

性度量的研究工作，也未发现对数据处理行为等价

度量的深入研究工作。为此，本文针对 2种典型的

应用场景进行分析和建模，使用弹性距离机制提出

基于离心率的卸载方法，使用数据处理行为相似性

提出基于等价类划分的卸载方法。

1 流大数据及其稀疏性

1. 1 流大数据处理的一般过程

根据流大数据的处理过程，一般可以将流大数

据的生命周期分为数据到达、数据预处理、任务计

算、应用挖掘、事后存储等多个阶段，如图1所示。

在数据到达阶段，数据源可分为单源、多源。从
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数据结构上来讲，可分为固定结构和可变结构流大

数据。从数据之间的关联关系上来讲，可分为无关

联流大数据和有关联流大数据，例如社交网络流是

图结构流大数据，而定点监测流大数据则是无关联

的。从流大数据的到达方式上来讲，可分为稳定到

达、不确定到达。目前，流计算尚无对所有形态流大

数据的统一计算模型。因此，不同的数据到达方式，

决定着流大数据的不同形态，后续数据预处理、任务

计算、应用挖掘等方法也各不相同。本文假设所讨

论的流大数据，以元组为数据的最小单位，它是相互

无关联的、结构相同的数据实体，由现实应用场合源

源不断地产生，并依次交由流大数据计算系统处理。

定义 1 流数据。指随时间变化，持续产生的大

量无关联、固定结构的元组数据序列。假设一条流

数据记为 D=｛d1，d2，…，dn｝，其中di表示第 i个元

组，每个元组都有 k个属性组成，di带属性的记法为

di（ai,1，ai,2，…，ai,k），其中ai,j表示第 i个数据的第 j个
属性，1≤j≤k。当流数据在短时内海量到达时称为

流大数据。

根据应用场合的实际含义，元组数据的各个属

性往往具有不同的数据类型和取值范围，为了后续

处理方便，采用极差标准化方法对到达的数据进行

预处理。对于元组di（ai，1，ai，2，…，ai，k），令ai，j标准化

后的属性 ai，j '=
ai，j-min ( ai，j)

max( ai，j)-min ( ai，j)
，因此每个属

性取值范围为［0，1］，实现所有数据的归一化操作。

如图1所示，在流大数据处理的整个过程中，数

据预处理阶段主要任务是对实时到达的流大数据进

行在线检测、清洗、去噪、补全和卸载等预处理，以便

保证流计算系统的正常运行，并且为后续流大数据

的处理做准备工作。本文就是在该阶段找出使用价

值较低的数据并卸载。任务计算和应用挖掘阶段则

是对上一阶段输出的数据进行流计算任务处理。根

据不同的应用场景，流大数据系统所执行的计算任

务也各不相同。为不失一般性，如图1所示，用无环

有向图（directed acyclic graph，DAG）来描述流大数

据挖掘处理的计算任务。海量流大数据在DAG任

务处理下，任务程序的动态执行路径可能十分复杂，

不同的执行路径其开销也可能不同，因此数据的功

能行为也是对数据进行分类的一个有效方法。为此

研究基于预处理自动机的行为相似性度量方法。

本文流大数据处理模式为每隔一个固定的时间

周期T0对到达的数据实施集中卸载，这似乎和流大

数据的实时处理的要求不相符，但事实上实时处理

是相对的，只要T0设置足够小，应该能够达到流大数

据及时处理的目标。假设计算负载和数据量正相

关，数据量越大，则计算负载也越大。如果过载，要

求在数据处理前卸载一定数量的数据即可。

1. 2 流大数据的稀疏性

定义2流大数据的稀疏性。流大数据的稀疏性

指流大数据具有 2个方面的特性，一是数据的各个

属性值呈现出稠密不均的非均匀分布的特性；二是

流大数据的流量随时间不断变化。

定义3数据距离。把数据看作空间中的点，2个
点间的距离称为数据距离。假设 2个数据为 d1
（a1，1，a1，2，…，a1，k）和d2（a2，1，a2，2，…，a2，k），则这 2个
数据间距离为 l（d1 ，d2）= ∑ j=1

k ( a1，j- a2，j)2。

定义 4数据半径。在一个大数据集合中，所有

数据点到中心点的平均距离称为半径。假设大数据

集为D=｛d1，d2，…，dn｝，D的中心点为dc（ac，1，ac，2，

… ，ac，k），其 中 ac，j=1/n∑
i=1

n

ai，j，则 半 径 r=1/

n∑ i= 1
n l (di，dc)。
定义 5数据离心率。在一个大数据集合中，单

个数据点偏离中心数据点的程度称为该数据点的离

心率。假设大数据集为D=｛d1，d2，…，dn｝，D的中

心点为dc（ac，1，ac，2，…，ac，k），半径为 r，D中任意一点

di到 dc的距离为 l（di，dc），那么 di的离心率 ξ（di，

dc）=
l (di，dc)

r+ l (di，dc)
。

定义6数据差异度。指某数据在数据集合中的

离散程度，用该数据到中心点数据的距离与中心点

数据的模的比值表示。设数据集为D=｛d1，d2，…，

dn｝，dc为数据集D上的中心点，则数据di∈D的差异

图1 流大数据处理的一般过程

Fig.1 The general process of big data stream
processing
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度为φ（di，dc）=| di-dcdc |，i=1，2，…，n。

2 流大数据卸载方法

流大数据分布稀疏性的现象是客观存在的，这

也造成每个数据的价值各不相同。显然，低价值数

据的处理将占用不必要的计算资源。为了应对流大

数据稀疏性中的流量波动特征导致的过载问题，针

对2种应用场景进行分析和建模，并针对这2种场景

提出相应的卸载算法，旨在保证计算系统实时性前

提下提高卸载准确性，提高服务质量。

2. 1 普通均匀业务流大数据分析应用场景

在许多普通应用中，数据源产生的数据呈现高

斯分布，即数据在靠近聚集中心的周围出现概率较

大，分布较密集；离聚集中心远的数据出现概率较

小，分布较稀疏。如电子商务交易中，希望在线分析

用户购买偏好，大部分正常业务数据的消费金额、购

买数量等数据都在某个区间内，但也有一小部分客

户会购买金额、数量、种类等极大或者极小的情况存

在。在这类应用中，那些分布集中的数据是重要的

数据，那些稀疏的离群数据往往被认为是无用数据。

因此，流计算时，卸载应该丢弃掉那些离群数据。

据定义5，计算离心率的关键是度量2个点之间

的距离，不同的距离计算方法对离心率计算的准确

性有直接影响，其中最典型的是欧氏距离计算方法。

由于数据处于临界边缘时，使用传统的距离计算方

法无法明显区分异常的离群点和正常的聚集点。为

此提出弹性距离的计算方法：对于那些距离中心点

越近的数据，缩小它们的差异，使它们具有更明显的

聚集特征；而对于那些距离中心点越远的数据，放大

它们的差异，使它们具有更明显的稀疏和离群特征，

从而更有利于对异常的离群点进行甄别。

定义7 弹性距离。指数据点到中心点的距离进

行缩放后的距离。假设数据集的中心为dc（ac，1，ac，2，
…，ac，k），对任意数据点di（ai，1，ai，2，…，ai，k）与dc的
距离进行弹性度量，记 di与 dc的弹性距离为L（di，
dc），则L（di，dc）=f（di，dc）×l（di，dc）。其中，f（di，
dc）表示以 dc为中心点的弹性系数，令 f（di，dc）=
eα( l(di，dc) )+β，它是以欧氏距离为自变量的指数函数。

由于指数函数的单调递增特性，当di与dc的距离越

近时，弹性系数 f（di，dc）越小。当di与dc的距离越

远时，弹性系数越大。通过将弹性系数与欧氏距离

相乘，对点di与dc的距离进行弹性度量，用于对实时

到达流大数据的离心率进行计算，从而对远偏离的

数据进行卸载，显然更具有合理性。

根据普通均匀业务的流大数据分析应用场景的

数据特点可知，在固定时间周期T0内，到达的数据为

内部稠密、外部稀疏的“超球”分布，卸载时应丢弃偏

离中心点较远的数据。根据定义 5，以T0周期内到

达的所有数据为点集、以该点集的平均值作为中心

点、以所有点到中心的平均距离为半径计算每个数

据的离心率，并根据离心率预先设定的阈值决定该

数据是否被卸载。但是，由于流大数据的海量性，可

能有大量数据的离心率处于阈值边缘。为了更好地

区分稀疏和稠密数据，尤其是在阈值附近的数据，使

用弹性距离计算每个数据的离心率。

定义8 弹性离心率。指以弹性距离为数据间测

度的离心率。已知在T0内到达的流数据为D=｛d1，
d2，…dn｝，di表示D中第 i个数据，dc（ac，1，ac，2，…，

ac，k）为D的中心点，L（di，dc）表示di与中心点的弹

性距离，记di的弹性离心率为ψ（di，dc），则

ψ (di，dc)=
L(di，dc)

r+L(di，dc)
= 1

r
L(di，dc)

+1（1）

由定义 8可知，离心率值域为［0，1），弹性系数 f（di，
dc）=eα( l(di，dc) )+β值域为［1+β，eα+β），当 l（di，dc）=
1/α×ln（1-β）为弹性缩放的分界点，其中参数α、β由
实际应用需求确定。同时，根据实验和历史经验，给

定该T0时间周期内的离心率分割阈值 ε0，那么离心

率大于阈值 ε0视为无用点全部抛弃。根据上述过

程，基于离心率卸载算法的伪代码如下。

算法 1基于离心率的卸载算法（CBLS），输入：

D=｛d1，d2，…dn｝，ε0，其中D为预定周期T0到达的流

大数据，ε0为卸载阈值；输出：D'，其中D'为D中要卸

载的数据。

CBLS（）

1.｛D'←∅，r←0；// r为半径

2. dc←find_center_point（D）；
//dc为中心点

3. for ∀di∈D
4.｛dis（di，dc）←get_distance（di，dc）；
5. dfi←（eα(dis(di，dc) )+β）×dis（di，dc）；
// dfi为di和中心点的弹性距离

6. r←r+dis（di，dc）；
7｝

8. r← rn；
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9. while（D≠∅）

10.｛di←get_one_data（D）；//任取一个元素

11. D←D-｛dj｝；

12. ψ（di，dc）← 1
r

L(di，dc)
+1

；

//根据式（1）计算每个数据的弹性离心率

13 if（ψ（di，dc）> ε0）//卸载离心率大于 ε0
14. D'←D'+｛di｝；

15.｝
16. return D'；
17.｝
其中 1、2行是初始化并计算中心点，3~8行是

计算半径 r，第12行是计算每个数据的弹性离心率。

13~14行根据弹性离心率的大小判断是否需要卸

载。其中，时间复杂度的关键在于弹性离心率的计

算。D中数据点的个数为n，整个算法求中心点和半

径分别需要 n次计算，之后每个数据都只需根据公

式计算一次弹性离心率，因此算法 1的时间复杂度

为O（n）。
该算法是对一个T0时间周期到达的数据进行卸

载处理。对于持续到达的流大数据，可以通过计时，

每隔T0周期，循环调用该算法，即可实现对该应用场

景下流大数据的持续卸载处理。

2. 2 异常检测业务流大数据应用场景

在异常检测类应用场景中，用户主要对那些较

少出现的数据特别关注，而对经常出现的数据则不

太关心。例如，公安犯罪监测、海关信息监测等应用

中，违法信息往往在数额、数量、频率等属性上与通

常数据明显不同，因此这些数据属于重要数据。又

如，在有些物联网应用中，一旦检测到不常见的温

度、湿度或者异常的化学物质等信息，应及时作出反

应。因此，在这类应用中，当流数据新到达时，应该

特别关注异常数据。

2. 2. 1流大数据的处理过程和行为

数据的作用和价值往往通过分析和处理来获

得。数据分析和处理往往具有复杂的计算过程，一

般包含多个计算子任务，它们互为因果，交互作用，

它们的动态行为可抽象为有限状态自动机［15］。不同

的输入数据，在检测预处理任务程序中可能产生不

同的状态转移过程，即不同类别的输入数据在分析

处理时，对应的任务程序有不同处理过程或者行为。

每个数据的处理过程或者行为体现了数据的价值和

功能，因而记录并比较每个数据的动态处理行为，可

以判断出每个数据在该任务下的功能相似度。首先

使用行为自动机对流大数据的检测预处理过程进行

建模，并根据数据预处理的行为进行等价类划分，为

流大数据卸载提供决策依据。将流大数据检测预处

理任务的计算过程抽象为一个 5元组，即行为自动

机M=<S，S0，C，E，F>，其中 S是有穷状态集

合；S0是初始状态集；C是状态转移约束和开销权重

的集合，用<ci，wi>表示；E=S×（Φ（C）×2C×S）是

状态转换关系的集合，边 e=<s，a，δ，s'，w>表示

当输入为a时从状态 s到 s'的转换，δ表示一个条件约

束，w表示权重；F是终止状态集合。如图 2所示给

出了一个举例。

定义9 数据处理行为。假设流大数据处理的过

程用自动机M=<S，S0，C，E，F>描述，那么数据

di的处理行为是指 di在自动机M中的状态转移路

径，由状态节点和边的交替序组成，记为Pi=s0ex…
svey…ezsif，其中 s0为初始状态，s0∈S0，sif为结束状态

且 sif∈F，sv和 ey为Pi的中间状态，且 sv∈ S，ey∈E。
例如，如图2所示，该自动机有9个状态，数据处

理的初始状态为 s0，结束状态为 s8，s2~s7为中间状态，

s0到 s8之间的不同路径对应不同数据的处理行为。

特别地，假设图2箭头路径为数据d1的处理过程，则

d1的处理行为P1=s0e1s1e2s2e4s4e7s1e2s2e3s3e8s5e11s8。
为了得到数据处理行为序列，构建预处理自动

机程序。首先，对数据任务进行抽象，将一个流大数

据处理任务划分成多个子任务，根据子任务之间的

相互关系构建任务DAG图。然后，根据DAG任务

每个节点的状态转移条件编写预处理自动机，记录

每个数据到达时的状态转移路径，此即为通过预处

理获取数据处理行为的基本方法。

2. 2. 2流大数据处理行为相似性度量

一般地，如果 2个处理行为的开始状态和结束

状态相同，且中间处理过程也存在一定程度的相同，

那么我们认为这2个处理行为具有相似性。

定义 10 行为相似。设数据di的处理行为Pi=

图2 任务预处理自动机

Fig.2 Task automata machine
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si0eiu…exsx…eivsif，数据 dj的处理行为Pj=sj0eju…ey sy…
ejv sjf，其中 si0和 sj0分别为Pi和Pj的起始节点，sif 和 sjf
分别为Pi和Pj的终止节点。如果有 si0= sj0，si=sjf，
且Pi的边集Ei与Pj的边集Ej有Ei∩Ej≠∅，或Pi的状

态集Si与Pj的状态集Sj有Si∩Sj≠∅，则称数据di与
数据dj处理行为相似。

如果 2个数据存在处理行为相似，那么它们处

理过程的状态转移路径有3种情形：①完全相同；②
有若干交点，但不存在循环；③有若干交点，且存在

循环。如果将每次循环的边都看作不同的边，那么

无论在某个节点或多个节点之间是否存在循环，它

们可以统一归纳为情形②。例如，假设 2个数据处

理 行 为 分 别 为 Pi=s0e1s1e3s3e5s4e6s5e8s8 和 Pj=
s0e2s2e4s3e5s4e7s6e9s7e10s8，如图3所示，除了初始节点 s0和
结束节点 s8之外有 2个交点 s3、s4 。由于Pi与Pj节点

和边个数可能不同，无法一一对应比较，因此根据处

理行为交点的个数将Pi与Pj分为若干个相似阶段，

分别从节点和边的相似程度来度量。

设 Si∩Sj=Sc，且 |Sc|=m，则Pi与Pj可分为m+1
个相似阶段。设Pi的第p个相似阶段有Mi，p个节点。

Pi的任意节点 sr的后继节点记为V（Pi，sr），若V（Pi，
sr）∉Pj，令V（Pi，sr）=1；如果V（Pi，sr）∈Pj，令V（Pi，
sr）=0；路径Pi中Sr节点的后继边记为E（Pi，sr），且令

E（Pi，sr）= wr，其中wr为E（Pi，sr）的开销权重。记数

据di、dj处理行为Pi与Pj相似度为B（di，dj），则
B（di，dj）=1/m•

∑p=1
m ( σ 2

∑r=1

Mi，p V ( Pi，sr)+∑ t=1

Mj，p V ( Pj，st)+2
+

ρ
min { ∑r=1

Mi，p E ( Pi，sr) × wr，∑ t=1

Mj，p E ( Pj，st) × wt}
max { ∑r=1

Mi，p E ( Pi，sr) × wr，∑ t=1

Mj，p E ( Pj，st) × wt}
)

其中σ、ρ分别表示顶点和边在实际应用中开销的重

要程度，且σ+ρ=1。由B（di，dj）的计算式可知其取

值范围为［0，1］。当Pi和Pj完全相同时，B（di，dj）=
1，当di和dj不存在行为相似即Ei∩Ej=∅，或者Si∩
Sj=∅时，B（di，dj）=0。
2. 2. 3流大数据综合相似度计算

2个数据处理行为的相似度反映了 2个数据的

价值的相似程度。但是，即使具有相同的处理行为，

因数据本身的差异，在进行异常数据分析检测时，不

同数据应该区别对待。为此，在行为相似的基础上，

结合纯数据的相似性，进行综合相似性度量。根据

文献［16］的相似性定义，2个数据d1、d2的纯数据相

似度表示F（d1，d2）= 1/（1+l（d1，d2）），其中 l（d1，
d2）为数据d1、d2间的距离，参见定义 3。数据d1、d2
的综合相似度用纯数据相似度与数据处理行为相似

度的积表示，记为H（d1，d2），则
H（d1，d2）= F（d1，d2）×B（di，dj） （2）
显然，H（d1，d2）是取值为［0，1］内的实数，取值

越大，表示数据d1和d2在处理过程和数值上具有越

高的相似程度。反之，表示d1和d2在处理过程和数

值上差异越大。当H（d1，d2）=1时表示这 2个数据

完全相同。该公式综合考虑了数据的纯数据相似性

与功能相似性，分别从静态和动态 2个方面来度量

数据间的相似性，为后文等价类划分提供了依据。

定义11 数据等价类。在一个大数据集合中，如

果 2个数据的综合相似度大于某个给定的阈值，则

称它们之间具有等价关系。满足上述等价关系的数

据构成的子集称为一个数据等价类。

2. 2. 4基于等价类划分的卸载算法

基于等价类划分的卸载方法的主要思想是：在

时间周期T0内到达的数据中，找出差异度最大的那

个数据，以此作为基点，并且根据数据综合相似度划

分成2个等价类，一个是异常等价类，另一个是正常

等价类。在异常检测业务流大数据应用场景下，特

别需要关注异常数据，理应保留异常等价类，因此可

以卸载正常等价类。同时，根据实验和历史经验，可

以设定一个综合相似度的阈值 η0，那么当流大数据

中的单个数据的综合相似度大于阈值 η0时，归为异

常等价类。反之，归为正常等价类。根据上述算法

思想，下面给出基于等价类划分卸载算法的伪代码。

算 法 2 基 于 等 价 类 划 分 的 卸 载 算 法

（equivalence based load shedding，EBLS）输入：D=
｛d1，d2，…，dn｝，η0，其中D为流大数据，η0为综合相似

度阈值。输出：D'，D''。其中 D'为异常等价类，D''为

正常等价类，即要卸载的数据。

EBLS（）

1.｛D'←∅，D''←∅；

//初始化

2. dc←find_center_point（D）；//求中心点

3. forall ∀di∈D

图3 数据处理行为相似的情况

Fig.3 Similarity of data processing behavior
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//计算每个数据的差异度

4. φ（di，dc）←| di-dcdc |；
//求数据差异度

//求d*为差异度最大的数据

5. d*←argdimax｛φ（d1），φ（d2），. . .，φ（dn）｝；

//计算每个数据与d*的综合相似度

6. while（D≠∅）

7.｛di←get_one_data（D）；//逐个取D中数据

8. D←D-｛dj｝；

9. H（dj，d*）←calculate_simulation（di，dj）；//
根据式（2）计算dj与d*的综合相似度

10. if（H（dj，d*）>η0）
11. D'←D'+｛dj｝；

//异常等价类

12. else
13. D''←D''+｛dj｝；

//正常等价类

14.｝
15. return D'，D''；

16.｝
其中，第1行是初始化，第2~4行是计算每个数据的

差异度，第 5行是求有最大差异度的数据d*，第 7~
13行是计算每个数据与d*的相似度，并根据阈值 η0
判断等价类。第 2、4、5行均需要计算 n次，6~14行
为一层循环，也为 n次，因此算法的时间复杂度为

O（n）。
EBLS算法是对单个T0时间周期到达的数据进

行的处理，应将正常等价类D''卸载。对于持续到达

的流大数据，通过计时，每隔T0周期循环调用该算

法，即可实现对异常监测应用场景下流大数据持续

的卸载处理。

3 实验分析

为了分析所提出的卸载算法的有效性，设计了

一系列对比实验。实验使用的计算机为Dell T330，
内含 Intel Xeon E3-1220 V5CPU @ 3. 0GHz，16. 00
GB内存，2TB主硬盘，CentOS 6. 5（64位）操作系

统。算法CBLS、EBLS以及其他传统卸载算法均采

用Storm框架+JavaSE8. 0编程实现。由于算法在

重复执行时，每次结果可能会有微小差异，因此每组

实验重复进行 5次，结果取其平均值分别进行算法

有效性评价。

实验采用Storm流大数据处理框架，实现流大

数据的产生、到达、卸载处理。通过编写读取程序，

实现将静态数据集转换为不确定方式到达的动态流

大数据，经标准化后将数据发送到卸载处理程序。

实验共分为 2 组，分别利用算法 CBLS 和算法

EBLS，与传统的直接卸载、随机卸载、基于频率的卸

载［7］方法进行比较。所谓直接卸载，是指当到达的

数据个数超过系统所能处理的极限时直接卸载后续

新到达的过载数据。所谓随机卸载，是指当到达的

流大数据个数超过系统所能处理的极限时随机选择

一批数据丢弃的卸载方法。基于频率的卸载方法的

关键在于它构造了基于内存的T-tree数据结构记录

数据的频率，根据数据出现的频率选择卸载数据的

方法。对其加以改造，与本文其他对比算法相同，每

个固定时间T0 进行一次卸载。实验算法均通过对

Storm框架中任务节点过载处理逻辑改造实现。为

了评估数据卸载效果，最常用的数据质量的评价标

准是平方距离和（SSQ），为了便于比较，这里把平均

平方距离和作为数据卸载质量的度量指标。

3. 1 普通均匀业务分析流大数据应用实验

实验使用Yahoo时间序列数据集［17］以及人工合

成数据，2种数据按1：1混合作为实验数据。人工合

成数据按照文献［18］生成服从高斯分布的数据。获

取了672 000条数据，经过处理后每个元数据含8个
属性，经过极差标准化方法对数据进行规范化处理

后，所有属性取值映射到［0，1］区间。根据应用场景

的要求，模拟该数据集大部分数据相对均匀集中，小

部分数据较为稀疏，符合普通均匀业务应用场景。

为了对比4种算法的卸载效果，实验利用4种卸

载算法都处理同一个数据集，分别卸载不同比例的

数据，统计卸载后数据的平均SSQ。实验中，卸载比

例从 5%个增加到 25%。其中，直接卸载算法选择

最后到达的那部分数据卸载；随机卸载算法从数据

集中随机选择相应比例数据卸载；基于频率的卸载

算法根据比例卸载T-tree上频率较低的数据；本文

CBLS算法根据经验确定相应卸载比例下的离心率

阈值，从而进行卸载处理。利用统计程序分别计算

在使用每个算法处理后的平均SSQ。

为了直观体现 4种算法的卸载效果，特意选取

当卸载比例为5%时采用4种方法处理后的数据，取

前2维作数据分布示意图。如图4所示，其中灰色星

号点为要卸载的点，黑色点为保留点。图 4为直接

卸载、随机卸载、基于频率卸载和CBLS算法的卸载
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示意图。其中，图 4a、图 4b灰色点和黑色点混在一

起，说明这 2个算法无法区分哪些是离群点。图 4c
的周围为灰色，而中间为黑色，说明基于频率卸载能

够较好理离群数据，但边界不清。图 4d CBLS算法

能够比直接卸载和随机卸载算法更明显区分离心

点。这从直观上说明CBLS算法有更高的卸载准

确性。

为了更加客观地对比4种算法在卸载准确性上

图4 CBLS和传统方法卸载质量对比

Fig.4 Quality comparison of load shedding between CBLS and traditional methods

的差异，表 1展示了 4种卸载算法在卸载比例从 5%
到 25%时相应的平均SSQ值，并据此绘制成如图 5
所示的数据质量对比折线图。在该场景下平均SSQ
值越小，表示越能识别出无用数据，算法效果越好。

由图5可以看出，在不同的卸载比例下，采用随

机卸载算法处理后的数据的平均SSQ值较为平稳，

采用直接卸载算法处理的平均SSQ值上下有波动，

且始终保持较高。而基于频率的卸载方法和CBLS

表1 不同卸载方法的平均SSQ
Tab.1 Average SSQ of CBLS and traditional

shedding methods

卸载比例/%
5
6
7
8
9
10
11
…
25

直接卸载
3. 838 8
3. 837 6
3. 838 2
3. 840 8
3. 844 8
3. 836 8
3. 824 8

…
3. 831 2

随机卸载
3. 831 8
3. 831 6
3. 825 2
3. 826 8
3. 824 5
3. 824 1
3. 823 6

…
3. 816 2

基于频率卸载
3. 802 8
3. 800 6
3. 795 2
3. 790 8
3. 784 5
3. 779 8
3. 770 8

…
3. 699 5

CBLS
3. 702 8
3. 700 6
3. 695 2
3. 690 8
3. 684 8
3. 681 8
3. 674 8

…
3. 545 1

图5 CBLS和传统方法卸载不同比例质量对比

Fig. 5 Quality comparison between CBLS and
traditional methods when shedding different
proportion

283



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 48卷

算法的平均SSQ值随着卸载比例的增大卸载后不

断减小，但CBLS算法减小更快。这说明在该场景

下，随着卸载比例的增大，CBLS算法卸载了更多的

无用数据，相比其他算法具有更高的卸载准确性。

3. 2 异常检测业务流大数据应用实验

在实验中，根据该应用场景下数据分布特点，人

工合成实验所需数据集。使用文献［19］中的方法共

生成 613 450条数据，每个元数据包含 10个数值属

性，经规范化后所有属性的取值均在［0，1］区间。根

据应用场景的要求，模拟的该数据集大部分数据在

较小的取值区间范围均匀分布，部分异常数据则较

为分散，符合异常检测业务流大数据应用场景。

同样地，为了分析EBLS算法在异常检测应用

场景下的卸载效果，实验对比了该算法与直接卸载、

随机卸载和基于频率的卸载算法，在不同卸载比例

下处理同一个数据集的平均SSQ值。其中，基于频

率的卸载算法根据比例卸载T-tree上频率较高的数

据。实验中，卸载比例从5%个增加到25%。其中，

EBLS算法在不同卸载比例下的综合相似度阈值 η0
通过经验确定。在每个卸载算法处理后，都通过统

计程序计算平均SSQ判断卸载的有效性。

选取当卸载比例为5%时，对采用4种方法处理

后的数据取前 2维作数据分布示意图，如图 6所示，

其中灰色星号点为要卸载的点，黑色点为保留点。

图 6为直接卸载、随机卸载和基于频率的卸载和

EBLS算法卸载效果示意图，其中图 6a和图 6b灰色

点分布在整个数据集，这显示出这 2种卸载算法会

丢弃一部分异常数据。图6c在中心部分能够卸载更

多的重复数据，但仍会卸载分布在边缘的异常数据。

图 6d能更多保留边缘的异常数据，卸载正常数据。

这 4张图从直观上体现了EBLS卸载算法有较好的

卸载准确性。

图6 EBLS和传统方法卸载质量对比

Fig.6 Quality comparison of load shedding between EBLS and traditional methods

为了客观对比4种算法的卸载效果，表2展示了

4种卸载算法在卸载比例从5%到25%时，4种算法

卸载处理后的平均SSQ值，并据此绘制成如图 7所
示的数据质量对比折线图。在这种场景下平均SSQ

值越大，表示越能识别出异常数据，也就是说算法效

果越好。

由图 7可见，利用 4种卸载算法处理数据时，随

着卸载比例的增加直接卸载算法的平均SSQ值有
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一定的波动，而随机卸载算法总体较为平稳，且直接

卸载和随机卸载算法的平均SSQ值明显低于基于

频率的卸载算法和EBLS算法。但随着卸载比例的

增加，EBLS算法的平均SSQ值增长明显快于基于

频率的卸载算法，说明在该场景下EBLS算法更具

有效性。

综上可知，在发生过载时使用了算法CBLS和

算法EBLS卸载的准确性明显高于直接卸载和随机

卸载，能够有效提高卸载准确性。

4 结语

针对普通均匀业务流大数据应用场景进行分

析，把数据看成空间中的点，将该场景下无效数据视

为离群点，给出了数据间弹性距离度量方法对不同

价值的数据进行缩放，结合该应用场景下流大数据

的超球分布特点，提出了以数据离心率为依据的

CBLS卸载算法。针对异常检测业务流大数据应用

场景下，希望卸载行为相似差异度不大的数据的要

求，采用预处理自动机对数据处理过程进行建模，给

出了数据处理行为相似性度量方法，结合数据差异

度给出了综合相似性度量方法，并以此提出了基于

等价类划分的EBLS卸载算法。最后，开展了实验

测试，分别在2种应用场景的数据分布条件下，使用

直接卸载、随机卸载和本文提出的2种卸载算法，在

处理过载流大数据时进行对比实验，结果表明使用

本文算法明显提高了流大数据卸载的准确性。

本文不足之处是未考虑流大数据之间有关联的

情况，也未考虑概念漂移情况下的数据卸载。为此，

下一步工作将研究在多源流大数据之间存在相互关

联的情况下，如何有效地进行流大数据的卸载处理。
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