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　　摘　要：　针对经典的概念学习算法难以处理大规模数据集的问题，本文提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的粒概
念认知学习并行算法．该算法借鉴认知心理学的知觉和注意认知思想，并融合粒计算的粒转移原理．首先构建适应大
数据环境的粒概念并行求解算法，并与经典粒概念构造算法做了对比，在此基础上分别从外延和内涵角度建立了粒概

念认知计算系统，然后对给定对象集或属性集进行认知概念学习．实验结果表明，该并行算法是有效的，适合海量数据
的粒概念认知学习．
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１　引言
　　随着信息技术的飞速发展，数据已呈现爆炸式增
长．面对海量数据处理中的众多问题，如何借鉴人脑的
思维模式来分析大数据，从而获得有价值的信息，已成

为当前研究的热点［１～３］．众所周知，概念是通过识别其
外延与内涵来完成的［４～６］，即确定对象与属性之间的具

体关系．近年来，为了适应各种数据分析，学者们已提出
不同类型的概念［７，８］．概念学习是从已知信息中运用特
定学习方法获取未知概念．例如，通过问询方式［９］，云

模型［１０，１１］，认知系统［１２］，近似逼近［１３］，概念迭代［６］等都

是概念学习的具体表现．
在概念学习的基础上，通过模拟人脑的认知过程

（包括知觉、注意等），将概念形成原理反映到人类的认
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知过程中，则称为认知概念学习（或概念认知学习）．其
主要思想由文献［１４］提出，后经姚一豫［１５］、李金海

等［１３，１６，１７］进一步完善后，现已形成认知概念学习的理论

雏形．目前，认知概念学习是概念学习领域中的一个热
点［１８，１９］，且被认为是一种有效的概念学习方法．通常，
认知概念学习由揭示概念的认知机理、建立认知计算

系统和模拟认知学习过程三部分组成．
需要指出的是，面对海量数据集时，经典的认知概

念学习算法的时间、空间代价均非常大．实际上，为了提
高学习效率，可将复杂问题按特定规律进行粒化分解．
粒计算［２０］常用于降低问题求解的复杂性［２１，２２］，已在概

念学习领域取得较好的效果［６，１２～１７，１９］．原因是认知概念
的存储完全可以通过基本信息粒完成［１３，１６，１７］．因此，从
粒计算角度来提高认知概念学习的效率是可行的．

目前，已有学者从粒计算角度研究认知概念学习，

并取得一定的成效［６，１２～１７，１９］．但是，主要是针对小规模
的数据集进行测试或只给出应对海量数据的一些设

想［１６］．针对数量巨大、结构复杂且形式多样的海量数
据［３］，本文给出一种高效的粒概念认知学习方法，它基

于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［２３］并行框架，且融合粒转移原理．实验结
果表明，该并行算法能够完成海量数据的粒概念认知

学习任务．

２　预备知识

２１　概念的认知机理
对任意对象集 Ｕ和属性集 Ａ，其幂集分别记为２Ｕ

和２Ａ．设Ｌ：２Ｕ→２Ａ和Ｈ：２Ａ→２Ｕ是Ｕ和Ａ之间的集值映
射，并在文中简记为Ｌ和Ｈ．

定义１［１３］　设Ｌ和Ｈ为集值映射．若任意 Ｘ１，Ｘ２
Ｕ，ＢＡ满足：

Ｘ１Ｘ２Ｌ（Ｘ２）Ｌ（Ｘ１），
Ｌ（Ｘ１∪Ｘ２）Ｌ（Ｘ１）∩Ｌ（Ｘ２），
Ｈ（Ｂ）＝｛ｘ∈Ｕ｜ＢＬ（｛ｘ｝）｝，

则称Ｌ和Ｈ为认知算子．
在无歧义下，文中均将Ｌ｛ｘ( )｝记为Ｌ（ｘ）．
定义２［１３］　设Ｌ和Ｈ为认知算子．若ＸＵ，ＢＡ，

Ｌ（Ｘ）＝Ｂ且Ｈ（Ｂ）＝Ｘ，则称序对（Ｘ，Ｂ）为认知概念，Ｘ
和Ｂ分别为（Ｘ，Ｂ）的外延与内涵．

定义３［１３］　设Ｌ和 Ｈ为认知算子，ｘ∈Ｕ且 ａ∈Ａ，
则称（ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ））和（Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ））为认知算子Ｌ和
Ｈ的粒概念．

性质１［１３］　设Ｌ和Ｈ为认知算子，则任意认知概念
（Ｘ，Ｂ）均可由粒概念合成：
（Ｘ，Ｂ）＝∨

ｘ∈Ｘ
ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ( )） ＝∧

ａ∈Ｂ
Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ( )），

其中，

∨
ｘ∈Ｘ
ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ( )） ＝ ＨＬ∪

ｘ∈Ｘ
ＨＬ（ｘ( )），∩

ｘ∈Ｘ
Ｌ（ｘ( )），

∧
ａ∈Ｂ
Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ( )） ＝ ∩

ａ∈Ｂ
Ｈ（ａ），ＬＨ ∪

ａ∈Ｂ
ＬＨ（ａ( )( )） ．

为了方便，将认知算子Ｌ和Ｈ的所有粒概念记为：
ＧＬＨ＝｛（ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ））｜ｘ∈Ｕ｝∪｛（Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ））｜ａ∈Ａ｝．
２２　认知计算系统

称满足Ｕ１Ｕ２…Ｕｎ的 ｎ个对象集为非降对
象集序列，记为｛Ｕｔ｝

↑；类似地，称满足Ａ１Ａ２…Ａｎ
的ｎ个属性集为非降属性集序列，记为｛Ａｔ｝

↑．
定义 ４［１３］　设 Ｕｉ－１，Ｕｉ为｛Ｕｔ｝

↑的两个对象集，

Ａｉ－１，Ａｉ为｛Ａｔ｝
↑的两个属性集．记 ΔＵｉ－１＝Ｕｉ－Ｕｉ－１且

ΔＡｉ－１＝Ａｉ－Ａｉ－１．令

（１）Ｌｉ－１：２Ｕｉ－１→２
Ａｉ－１　　　　Ｈｉ－１：２Ａｉ－１→２

Ｕｉ－１，

（２）ＬΔＵｉ－１：２
ΔＵｉ－１→２Ａｉ－１ ＨΔＵｉ－１：２

Ａｉ－１→２ΔＵｉ－１，
（３）ＬΔＡｉ－１：２

Ｕｉ→２ΔＡｉ－１ ＨΔＡｉ－１：２
ΔＡｉ－１→２Ｕｉ，

（４）Ｌｉ：２
Ｕｉ→２Ａｉ Ｈｉ：２

Ａｉ→２Ｕｉ

为四对认知算子．若它们满足：

Ｌｉ（ｘ）＝
Ｌｉ－１（ｘ）∪ＬΔＡｉ－１（ｘ），如果ｘ∈Ｕｉ－１，

ＬΔＵｉ－１（ｘ）∪ＬΔＡｉ－１（ｘ），其它
{ ，

Ｈｉ（ａ）＝
Ｈｉ－１（ａ）∪ＨΔＵｉ－１（ａ），如果ａ∈Ａｉ－１，

ＨΔＡｉ－１（ａ），其它
{ ，

并约定：当ΔＵｉ－１＝时，ＬΔＵｉ－１（ｘ）和ＨΔＵｉ－１（ａ）置为空；当
ΔＡｉ－１＝时，ＬΔＡｉ－１（ｘ）和ＨΔＡｉ－１（ａ）置为空，则称 Ｌｉ，Ｈｉ为
Ｌｉ－１，Ｈｉ－１通过更新对象和属性信息后得到的扩展认知
算子．

定义５［１３］　设 Ｌｉ，Ｈｉ为 Ｌｉ－１，Ｈｉ－１通过更新对象和
属性信息后得到的扩展认知算子，则称 ＳＬｉＨｉ＝（ＧＬｉ－１Ｈｉ－１，
ＬΔＵｉ－１，ＨΔＵｉ－１，ＬΔＡｉ－１，ＨΔＡｉ－１）为一个认知计算状态．其中，
ＧＬｉ－１Ｈｉ－１表示认知算子Ｌｉ－１，Ｈｉ－１的所有粒概念．进一步地，
称若干认知计算状态组成的集合为认知计算系统．

注意，认知计算系统最终的粒概念 ＧＬｎＨｎ，可以通过
一系列新输入的对象与属性信息对初始粒概念 ＧＬ１Ｈ１反
复迭代得到．
２３　认知学习过程

定义６［１３］　设 Ｘ０为给定对象集，称（Ａｐｒ（Ｘ０），
Ｌｎ（Ａｐｒ（Ｘ０）））和（Ａｐｒ（Ｘ０），Ｌｎ（Ａｐｒ（Ｘ０）））为学习Ｘ０后
得到的认知概念．其中，
Ａｐｒ（Ｘ０）＝ＨｎＬｎ ∪

（Ｘ，Ｂ）∈Ｇ＃ＬｎＨｎ，ＸＸ０
( )Ｘ，

ＡｐｒＸ( )０ ＝ ∩
（Ｘ，Ｂ）∈ＧＬｎＨｎ，Ｘ０Ｘ

Ｘ，

ＧＬｎＨｎ＝
ＧＬｎＨｎ∪｛（Ｕｎ，）｝，如果（Ｕｎ，）是概念，

ＧＬｎＨｎ，其它
{ ，

Ｇ＃ＬｎＨｎ＝
ＧＬｎＨｎ∪｛（，Ａｎ）｝，如果（，Ａｎ）是概念，

ＧＬｎＨｎ，其它
{ ．

定义 ７［１３］　设 Ｂ０ 为给定属性集，称（Ｈｎ（Ａｐｒ
（Ｂ０）），Ａｐｒ（Ｂ０））和（Ｈｎ（Ａｐｒ（Ｂ０）），Ａｐｒ（Ｂ０））为学习Ｂ０

０９２
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后得到的认知概念．其中，
Ａｐｒ（Ｂ０）＝ ∩

（Ｘ，Ｂ）∈Ｇ＃ＬｎＨｎ，Ｂ０Ｂ
Ｂ，

Ａｐｒ（Ｂ０）＝ＬｎＨｎ ∪
（Ｘ，Ｂ）∈ＧＬｎＨｎ，ＢＢ０

( )Ｂ．

这里的认知学习过程的核心思想是通过上、下近

似逼近认知概念．

３　认知概念学习的并行算法
　　本节将从并行模式角度阐述认知概念学习，即开
发构建概念的认知机理、认知计算系统及认知学习过

程的并行算法．
３１　构建粒概念的并行算法

定义８　设Ｌ和Ｈ为认知算子．若ｘ∈Ｕ，ａ∈Ａ满足
ＨＬ（ｘ）＝｛ｘ｝且 ＬＨ（ａ）＝｛ａ｝，则称（ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ））和
（Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ））为原子粒概念．

定义９　设Ｌ和Ｈ为认知算子．若ｘ∈Ｕ，ａ∈Ａ满足
ＨＬ（ｘ）｛ｘ｝且 ＬＨ（ａ）｛ａ｝，则称（ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ））和
（Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ））为合成粒概念．

原子粒概念表示被选择的信息能唯一被属性集 Ｌ
（ｘ）分辨出来，而合成粒概念则表示优于属性集Ｌ（ｘ）的
信息被选择．

性质２　设ｘ，ｙ∈Ｕ且 ａ，ｂ∈Ａ．若（ＨＬ（ｘ），Ｌ（ｘ））
和（Ｈ（ａ），ＬＨ（ａ））均为原子粒概念，则 Ｌ（ｘ）Ｌ（ｙ）与
Ｈ（ａ）Ｈ（ｂ）都不成立．

证明　由定义１和定义８易证．
定理１　（１）对任意 ｘ∈Ｕ，若存在 ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ∈Ｕ

使得Ｌ（ｘ）Ｌ（ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ），则 ＨＬ（ｘ）＝｛ｘ，ｙ１，
ｙ２，…，ｙｎ｝．

（２）对任意 ａ∈Ａ，若存在 ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ∈Ａ使得 Ｈ
（ａ）Ｈ（ｂｊ）（ｊ＝１，２，…，ｍ），则ＬＨ（ａ）＝｛ａ，ｂ１，ｂ２，…，
ｂｍ｝．

证明　由定义１，定义９，性质２易证．
性质２与定理１表明，计算认知算子Ｌ和Ｈ的粒概

念可通过一次扫描整个对象集（或属性集）完成．以下
算法１和算法２分别从对象和属性两方面计算粒概念．

算法１　对象粒概念并行算法（Ｈ０Ｌ０（ｘ），Ｌ０（ｘ））

输入：（ｋｅｙ：为首字母的首地址的偏移量；ｖａｌｕｅ：为原数据集 ＤＳ－０中
一条记录）．

输出：（ｏｕｔＫｅｙ：为对象集Ｈ０Ｌ０（ｘ）；ｏｕｔＶａｌｕｅ：为相对应属性集Ｌ０（ｘ））．
步骤１：对于任意对象，以值为“１”的属性来构造属性集，并将具有相

同属性集的对象进行归并．以属性集 ａｔｔｒｉｂｕｔｅＳｅｔ为键，对象集
ｏｂｊｅｃｔＳｅｔ为值进行输出．

步骤２：以步骤１的输出作其输入，根据定理１，对每一行的属性与数
据集的属性进行比较，得到包含该属性集的对象集（即构造相

同属性的对象集）．并以对象集 Ｈ０Ｌ０（ｘ）为键，属性集 Ｌ０（ｘ）

进行输出．

算法２　属性粒概念并行算法（Ｈ０（ａ），Ｌ０Ｈ０（ａ））

输入：（ｋｅｙ：为首字母的首地址的偏移量；ｖａｌｕｅ：为原数据集 ＤＳ－０中
一条记录）．

输出：（ｏｕｔＫｅｙ：为对象集Ｈ０（ａ）；ｏｕｔＶａｌｕｅ：为相对应属性集Ｌ０Ｈ０（ａ））．
步骤１：对于任意对象，先将属性值为“１”的属性与对应的对象输出，

再以相同属性来构造对象集．并以对象集ｏｂｊｅｃｔＳｅｔ为键，属性
集ａｔｔｒｉｂｕｔｅＳｅｔ为值进行输出．

步骤２：以步骤１的输出作其输入，把相同对象集的属性进行收集，进
而构造属性集．并以对象集 ｏｂｊｅｃｔＳｅｔ为键，属性集 ａｔｔｒｉｂｕｔｅＳｅｔ
为值进行输出．

步骤３：根据定理１将原数据集任意对象与步骤２输出的数据集中对
象集进行比较，得到包含了该对象集的属性集（即根据相同对

象集来构造属性集）．并以对象集 Ｈ０（ａ）为键，属性集 Ｌ０Ｈ０
（ａ）进行输出．

与算法１相比，算法２不仅多执行一个步骤，而且
还是对象与对象之间的比较．因此，当数据量一定时，属
性多的数据集执行时间更大．此处，可以认为数据集的
属性敏感度比对象的敏感度要大．
３２　认知计算系统的并行算法

图１至图４给出了认知计算系统的并行算法的基
本框架，其中图１与图２分别从外延与内涵角度描述因
对象增加而引起的粒概念变化，图３和图４描述的是因
属性增加而引起的粒概念的外延与内涵的变化．

图１描述了面向对象的认知计算状态（从外延角
度分析）．该算法由５个ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ（图中以ＭＲ标
记）组成．其中，ＭＲ１和 ＭＲ２是从对象角度描述了因对
象的增加而如何产生新的粒概念；ＭＲ３和 ＭＲ４是从对
象角度根据定理１更新粒概念（其中，ＭＲ３是指当对象
ｘ属于原对象集时，进行粒概念更新，ＭＲ４指当对象 ｘ
属于新增对象集时，更新粒概念）；ＭＲ５将ＭＲ３与 ＭＲ４
得到的粒概念按相同对象进行归并获得整个粒概念

集合．
图２描述的是面向对象的认知计算状态（从内涵角

度分析）．该算法由４个 ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ（图中以 ＭＲ标
记）组成．ＭＲ１和ＭＲ２是从属性角度描述了因对象增加
而如何产生新的粒概念；ＭＲ３和ＭＲ４是从属性角度根据
定理１进行粒概念的更新，从而得到整个粒概念集合．

图３描述了面向属性的认知计算状态（从外延角
度分析）．该算法由４个ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ（图中以ＭＲ标
记）组成．ＭＲ１和 ＭＲ２是从对象角度描述因属性增加
而如何产生新的粒概念；ＭＲ３和 ＭＲ４是从对象角度根
据定理１进行粒概念更新，从而得到整个粒概念集合．

１９２
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　　图４描述的是面向属性的认知计算状态（从内涵
角度分析）．该算法由５个ＭａｐＲｅｄｕｃｅＪｏｂｓ（图中以 ＭＲ
标记）组成．ＭＲ１和 ＭＲ２是从属性角度描述因属性增
加而如何产生新的粒概念；ＭＲ３和 ＭＲ４是从属性角度
根据定理１进行粒概念更新 （其中，ＭＲ３是指当属性ａ
属于原属性集时，进行粒概念更新，ＭＲ４指当属性 ａ属
于新增属性集时，更新粒概念）；ＭＲ５将 ＭＲ３与 ＭＲ４
得到的粒概念按相同对象进行归并获得整个粒概念

集合．
３３　认知学习过程的并行算法

在认知计算系统的基础上，本小节从线索为对象

集和属性集两个方面来模拟认知学习过程．
依据定义６，图５至图７分别展示了利用认知概念

（ＨｉＬｉ（ｘ），Ｌｉ（ｘ））和（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））获取线索为给定
对象集Ｘ０的上、下近似．图５描述的是通过（ＨｉＬｉ（ｘ），

Ｌｉ（ｘ））与Ｘ０学习上、下近似（分别记为Ωｘ与∏ｘ）．图６
描述的是通过（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））与 Ｘ０学习上、下近似
（分别记为Ωａ与∏ａ）．图７描述了合并从（ＨｉＬｉ（ｘ），Ｌｉ
（ｘ））与（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））学习所得的上、下近似 Ωｘ，
∏ｘ，Ωａ，∏ａ（分别记为Ａｐｒ（Ｘ０）与Ａｐｒ（Ｘ０））．

依据定义７，图８至图１０分别展示了利用认知概
念（ＨｉＬｉ（ｘ），Ｌｉ（ｘ））和（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））获取线索为给
定属性集 Ｂ０的上、下近似．图 ８描述的是通过（ＨｉＬｉ
（ｘ），Ｌｉ（ｘ））与 Ｂ０学习上、下近似（分别记为 Ωｘ与
∏ｘ）．图９描述的是通过（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））与 Ｂ０学习
上、下近似（分别记为 Ωａ与∏ａ）．图１０描述了合并从
（ＨｉＬｉ（ｘ），Ｌｉ（ｘ））与（Ｈｉ（ａ），ＬｉＨｉ（ａ））学习所得的上、
下近似Ωｘ，∏ｘ，Ωａ，∏ａ（记为Ａｐｒ（Ｂ０）与Ａｐｒ（Ｂ０））．

２９２
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４　实验分析

４１　实验环境
实验中采用的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ集群由１个主节点和８

个从节点构成．其中，每个节点配置如下：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ３２１２０３３０ＧＨｚ，４００ＧＢ内存，５００ＧＢ硬盘；操作
系统为３２位的 ＬｉｎｕｘＣｅｎｔＯＳ６６，ＪＤＫ为 Ｊａｖａ１７０－
１７，Ｅｃｌｉｐｓｅ使用３２位 Ｌｉｎｕｘ版本的 ｅｃｌｉｐｓｅ４２，Ｈａｄｏｏｐ
采用ｈａｄｏｏｐ１２１其他参数为系统默认配置．数据集
均来源于机器学习数据库中的真实数据①，具体如表１
所示．
４２　实验结果
４２１　粒概念求解算法对比

将表１中的原始数据集通过标尺变换（Ｓｃａｌｉｎｇ）转
化为标准数据集（形式背景），并分别记为 ＤａｔａＳｅｔｓ１，

２，３，４，５与６表２给出了粒概念串行求解算法与并行
求解算法的 耗时 对 比．其 中，对 象 与 属 性 采 取
１
２Ｕ＋

１
２( )Ａ的更新模式，串行算法运行在１台机器上，

而并行算法运行在相同配置的８台机器上．
从表２可以看出，随着数据集的不断增大，本文并

行算法与现有算法相比，有较大的优势，特别是数据集

很大时，计算效率提高明显．同时，可以看到，当数据集
较小时，计算粒概念在很大程度上受属性规模影响（即

３１小节指出的数据属性敏感度要大于对象敏感度）．
例如，虽然Ｄａｔａｓｅｔ２比 Ｄａｔａｓｅｔ１规模大，但由于属性
复杂性不同，导致本文并行算法的运行时间大小顺序

倒置．

３９２
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表１　数据集的相关参数

数据集 对象数 属性类型（数量） 大小（单位：Ｍ）

ＢａｎｋＭａｒｋｅｔｉｎｇＤａｔａＳｅｔ ４５，２１１ 离散（１７） ４８３
ｋｄｄｃｕｐ．ｄａｔａ－１０－ｐｅｒｃｅｎｔ ４９４，０２１ 离散（１０），连续（３２） ７１４０

ＢｕｚｚＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｎＴｗｉｔｔｅｒ ５８３，２５０ 离散（７７） ２７０００

ＫＤＤＣｕｐ１９９９Ｄａｔａ ４，８９８，４３１ 离散（１０），连续（３２） ７０８００

ＳＵＳＹ ５，０００，０００ 离散（１８） ２２７３２８

ＨＩＧＧＳ １１，０００，０００ 离散（２８） ７６５９５２

表２　粒概念串、并行求解算法耗时对比（单位：ｓ）

数据集 对象数 属性数 文献［１３］的串行算法 文献［１６］的并行算法 本文并行算法

Ｄａｔａｓｅｔ１ ４５，２１１ ７４ １４，９０２００ ５２８５５９ ７３３１１

Ｄａｔａｓｅｔ２ ４９４，０２１ １６３ ８，２８２，５７０８２ ２，９６４，１２６００ ５２８７０

Ｄａｔａｓｅｔ３ ５８３，２５０ １４２ １０，７２０，６９０４７ ８，１６５，５００１２ ６，４７６００

Ｄａｔａｓｅｔ４ ４，８９８，４３１ １６３ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ３９，５３６７６

Ｄａｔａｓｅｔ５ ５，０００，０００ ３８ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ６４，９３２１２

Ｄａｔａｓｅｔ６ １１，０００，０００ ５８ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ｖｅｒｙｌｏｎｇ ３２５，０１７１８

４９２
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４２２　数据集规模对并行算法耗时的影响
将粒概念并行求解算法、面向对象和面向属性的

认知计算系统并行算法分别记为ＢＧＣＰＡ、ＣＳＰＡ１与ＣＳ

ＰＡ２，而从给定对象集和属性集的认知学习过程并行算
法分别记为ＣＬＰＡ１与ＣＬＰＡ２

５９２
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x       x       a       a

图10　从线索B0学习上、下近似Apr(B0)与Apr(B0)

　　图１１展示了粒概念并行算法与认知计算系统并行
算法在不同数据集规模下的运行情况．不难看出，计算粒
概念的时间不仅随数据集规模增加而增加，而且与数据

集本身的复杂性有一定的关系．例如，Ｄａｔａｓｅｔ４的运行
时间比Ｄａｔａｓｅｔ５要高，原因是前者的属性多于后者．

图１２描述了在认知计算系统基础上模拟认知学
习过程的耗时情况．其中，曲线 ＣＬＰＡ１与 ＣＬＰＡ２分别
描述的是不同数据集上从给定对象集与属性集进行认

知概念学习的并行算法的耗时．由于这些数据集的粒
概念的规模都不大，所以在此基础上进行认知概念学

习的耗时均较小．
４２３　加速比

加速比描述的是同一数据集在不同节点上的运行

时间，公式如下［２４］：

Ｓｐｅｅｄｕｐ（ｍ）＝
Ｔ１
Ｔｍ
，

其中，Ｔ１是固定规模数据集在１个节点上的耗时，Ｔｍ是
在ｍ个节点上的耗时．通常，线性加速比是十分理想
的，但是由于节点数增加，集群之间的通信时间也会不

断增加．因此，一般难以达到理想状态．本文采用的数
据集同样如此．

例如，图１３展示了数据集 Ｄａｔａｓｅｔ２与 Ｄａｔａｓｅｔ３
的加速比．不难看出，数据集 Ｄａｔａｓｅｔ３的加速比较好，
而数据集Ｄａｔａｓｅｔ２的加速比较差．原因可能是数据量
较大时，集群各节点更能被充分运用．

５　结束语
　　本文基于粒计算理论和认知心理学基本原理，提
出一种粒概念认知学习并行算法．实验表明，本文提出
的并行算法在处理海量数据时是有效的．

今后需要进一步开展的研究包括：如何充分运用

集群的每一个节点，并考虑架Ｓｐａｒｋ集群来处理循环部
分，从而提高并行算法的执行效率；此外，考虑通过多

次学习来降低算法耗时，特别是找到合理的学习次数

及其次序．
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Ｉｎｃ，２０１５．

［２］ＷａｎｇＧＹ，ＸｕＪ．Ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｇｒａｎｕ
ｌａｒｌａｙｅｒｓｆｏｒｂｒａｉｎｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．ＢｒａｉｎＩｎｆｏｒｍａｔ
ｉｃｓ，２０１４，１（１）：１－１０．

６９２



第　２　期 米允龙：ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的粒概念认知学习系统研究

［３］ＺｈｏｎｇＮ，ＹａｕＳＳ，ＭａＪ，ｅｔａｌ．Ｂｒａｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｂａｓｅｄｂｉｇ
ｄａｔａａｎｄｔｈｅＷｉｓｄｏｍｗｅｂｏｆｔｈｉｎｇｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，３０（５）：２－７．

［４］武秀波，苗霖，吴丽娟，张辉．认知科学概论［Ｍ］．北京：
科学出版社，２００７．
ＷｕＸＢ，ＭｉａｏＬ，ＷｕＬＪ，ＺｈａｎｇＨ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＣｏｇｎｉ
ｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，２００７．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［５］ＷａｎｇＹ．Ｏｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，
１（３）：１－１５．

［６］ＱｉｕＧＦ，ＭａＪＭ，ＹａｎｇＨＺ，ＺｈａｎｇＷ Ｘ．Ａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｎｃｅｐｔｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｃｈｉｎａ：ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１０，５３（７）：１３９７－１４０８．

［７］ＷａｎｇＹ，ＺａｄｅｈＬＡ，ＹａｏＹＹ．Ｏｎｔｈｅｓｙｓｔｅｍ ａｌｇｅｂｒａ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｆｏｒｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒ
ｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００９，１（１）：６４－８６．

［８］ＧａｎｔｅｒＢ，ＷｉｌｌｅＲ．ＦｏｒｍａｌＣｏｎｃｅｐｔＡｎａｌｙｓｉｓ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９９．

［９］ＡｎｇｌｕｉｎＤ．Ｑｕｅｒｉｅｓａｎｄｃｏｎｃｅｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９８８，２（４）：３１９－３４２．

［１０］ＷａｎｇＧＹ，ＸｕＣＬ，ＬｉＤＹ．Ｇｅｎｅｒｉｃｎｏｒｍａｌｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌ
［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１４，２８０：１－１５．

［１１］李德毅，刘常昱，杜
!

，韩旭．不确定性人工智能［Ｊ］．软
件学报，２００４，１５（１１）：１５８４－１５９４．
ＬｉＤＹ，ＬｉｕＣＹ，ＤｕＹ，ＨａｎＸ．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｗｉｔｈ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２００４，１５（１１）：１５８３
－１５９４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］ＸｕＷ Ｈ，ＰａｎｇＪＺ，ＬｕｏＳＱ．Ａｎｏｖｅｌｃｏｇｎｉｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍ
ｍｏｄｅｌａｎｄａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｇｒａｎｕｌｅｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＲｅａ
ｓｏｎｉｎｇ，２０１４，５５（３）：８５３－８６６．

［１３］ＬｉＪＨ，ＭｅｉＣＬ，ＸｕＷ Ｈ，ＱｉａｎＹＨ．Ｃｏｎｃｅｐｔｌｅａｒｎｉｎｇ
ｖｉａｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ａｃｏｇｎｉｔｉｖｅｖｉｅｗｐｏｉｎｔ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，２９８：４４７－４６７．

［１４］张文修，徐伟华．基于粒计算的认知模型［Ｊ］．工程数学
学报，２００７，２４（６）：９５７－９７１．
ＺｈａｎｇＷ Ｘ，ＸｕＷ Ｈ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｇｒａｎｕｌａｒ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＭａｔｈｅｍａｔ
ｉｃｓ，２００７，２４（６）：９５７－９７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］ＹａｏＹＹ．Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇｃｏｎｃｅｐｔｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｃｓａｎｄｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，ＰａｒｔＢ：Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
２００９，３９（４）：８５５－８６６．

［１６］ＬｉＪＨ，ＨｕａｎｇＣＣ，ＸｕＷ Ｈ，ｅｔａｌ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｎｃｅｐｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｆｏｒｂｉｇｄａｔａ［Ａ］．２０１５Ｉｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＣｙｂｅｒ
ｎｅｔｉｃｓ［Ｃ］．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２０１５．２８９－２９４．

［１７］ＬｉＪＨ，ＨｕａｎｇＣＣ，ＱｉＪＪ，ｅｔａｌ．Ｔｈｒｅｅｗａｙｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｎ
ｃｅｐｔｌｅａｒｎｉｎｇｖｉａｍｕｌｔｉｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ
ｅｎｃｅｓ，２０１７，３７８：２４４－２６３．

［１８］ＫｕｍａｒＣＡ，ＩｓｈｗａｒｙａＭＳ，ＬｏｏＣＫ．Ｆｏｒｍａｌｃｏｎｃｅｐｔａ
ｎａｌｙｓｉｓａｐｐｒｏａｃｈｔｏｃｏｇｎｉｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓｏｆｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
ａｌａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌｌｙＩｎｓｐｉｒｅｄＣｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，２０１５，１２：２０－３３．

［１９］ＸｕＷＨ，ＬｉＷＴ．Ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｔｏｔｗｏｗａｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｆｏｒｍａｌｃｏｎｃｅｐｔａｎａｌｙｓｉｓｉｎｆｕｚｚｙｄａｔａ
ｓｅｔｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１６，４６（２）：
３６６－３７９．

［２０］ＺａｄｅｈＬＡ．Ｔｏｗａｒｄａｔｈｅｏｒｙｏｆｆｕｚｚｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇｒａｎｕｌａ
ｔｉｏｎａｎｄｉｔｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙｉｎｈｕｍａｎｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ
［Ｊ］．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，１９９７，９０（２）：１１１－１２７．

［２１］梁吉业，等．大数据挖掘的粒计算理论与方法［Ｊ］．中国
科学：信息科学，２０１５，４５（１１）：１３５５－１３６９．
ＬｉａｎｇＪＹ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｒｙａｎｄｍｅｔｈｏｄｏｆｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕ
ｔｉｎｇｆｏｒｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａ：Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１５，４５（１１）：１３５５－１３６９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］徐计，王国胤，于洪．基于粒计算的大数据处理［Ｊ］．计
算机学报，２０１５，３８（８）：１４９７－１５１７．
ＸｕＪ，ＷａｎｇＧＹ，ＹｕＨ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１５，３８（８）：１４９７－１５１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］李建江，崔健，王聃，等．ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行编程模型研究
综述［Ｊ］．电子学报，２０１１，３９（１１）：２６３５－２６４２．
ＬｉＪＪ，ＣｕｉＪ，ＷａｎｇＤ，ｅｔａｌ．ＳｕｒｖｅｙｏｆＭａｐＲｅｄｕｃｅｐａｒａｌ
ｌｅｌｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０１１，３９（１１）：２６３５－２６４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］ＸｕＸＷ，ＪａｇｅｒＪ，ＫｒｉｅｇｅｌＨＰ．Ａｆａｓｔｐａｒａｌｌｅｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｌａｒｇｅｓｐａｔｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，１９９９，３（３）：２６３－２９０．
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