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摘要
介绍了大数据时代数据挖掘的特点、任务及难点，分析了大数据挖掘的核心架构，提出大数据的核心和本

质，即应用、算法、数据和平台4个要素的有机结合。在此基础上介绍了本团队研究设计的大数据挖掘系统

FIU-Miner。该系统是一个用户友好并支持在分布式环境中进行高效率计算和算法快速集成的数据挖掘系

统平台，使得数据分析人员能够快速有效地进行各类数据挖掘任务。最后，介绍了基于FIU-Miner的3个典

型的成功应用案例：高端制造业数据挖掘、空间数据挖掘和商务智能数据挖掘。
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Abstract
The technical characteristics, tasks, and difficulties of data mining in big data era were introduced. The system 

architecture of large-scale data mining was analyzed.  Then, the developed FIU-Miner which is a fast, integrated, 

and user-friendly system for data mining, was introduced.  FIU-Miner supports user-friendly rapid data mining task 

configuration, flexible cross-language program integration, and effective resource management in heterogeneous 

environments.  Finally three successful real-world applications of FIU-Miner: advanced manufacturing data mining, 

spatial data mining, and business intelligence data mining, were presented to demonstrate its efficacy and effectiveness.  
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1  对大数据的理解和认识

大数据（big data）一词经常被用以描

述和指代信息爆炸时代产生的海量信息。

研究大数据的意义在于发现和理解信息内

容及信息与信息之间的联系。研究大数据

首先要理清和了解大数据的特点及基本概

念，进而理解和认识大数据。

1.1  大数据的特点“4V+4V”

从数据的表现形式看，业界普遍认为

大数据具有如下的“4V”特点[1]。

● volume（大量）：数据体量巨大，从

TB级别跃升到PB级别。

● variety（多样）：数据类型繁多，如

网络日志、视频、图片、地理位置信息等。

● velocity（高速）：处理速度快，实时

分析，这也是和传统的数据挖掘技术的本

质上的不同。

● value（价值）：价值密度低，蕴含有

效价值高，合理利用低密度价值的数据并

对其进行正确、准确的分析，将会带来巨大

的商业和社会价值。

上述“4V”特点描述了大数据与以往

部分抽样的“小数据”的主要区别。然而，

实践是大数据的最终 价值体现的唯一途

径。从实际应用和大 数 据处 理的复 杂性

看，大数据还具有如下新的“4V”特点。

● variable（变化性）：在不同的场景、

不同的研究目标下数据的结构和意义可能

会发生变化，因此，在实际研究中要考虑具

体的上下文场景。

● veracity（真实性）：获取真实、可

靠的数据是保证分析结果准确、有效的前

提。只有真实而准确的数据才能获取真正

有意义的结果。

● volatility（波动性）：由于数据本身

含有噪音及分析流程的不规范性，导致采

用不同的算法或不同分析过程与手段会得

到不稳定的分析结果。

● visualization（可视化）：在大数据

环境下，通过数据可视化可以更加直观地阐

释数据的意义，帮助理解数据，解释结果。

1.2  对大数据的理解

国内外不同的专家和学者对大数据有

不同的理解，中国科学院计算技术研究所

李国杰院士认为：大数据就是“海量数据”

加“复杂数据类型”[2]。维基百科对大数

据的定义是：“大数据是由于规模、复杂

性、实时性而导致的使之无法在一定时间

内用常规软件工具对其进行获取、存贮、

搜索、分享、分析、可视化的数据集合”1。

Gartner咨询公司给出的定义是：“大数据

是需要新处理模式才能具有更强的决策

力、洞察发现力和流程优化能力的海量、高

增长率和多样化的信息资产”2。而互联网

数据中心将大数据定义为：“为更经济地从

高频率、大容量、不同结构和类型的数据中

获取价值而设计的新一代架构和技术”3。

结合上述大数据的“8V”特征，笔者

认为大数据的核心和本质是应用、算法、

数据和平台4个要素的有机结合，如图1所

示。大数据是应用驱动的，大数据来源于

实践，海量数据产生于实际应用中。

数 据 挖掘源于实践中的实际应用需

求，用具体的应用数据作为驱动，以算法、

工具和平台作为支撑，最终将发现的知识

和信息用到实践中去，从而提供量化、合

理、可行、能够产生巨大价值的信息。另

外，挖掘大数据所蕴含的有用信息，需要

设计和开发相应的数据挖掘和机器学习算

法。算法的设计和开发要以具体的应用数

据为驱动，同时也要在实际问题中得到应

1

https://

en.wikipedia.org/

wiki/Big_data

2

http://www.

gartner.com/it-

glossary/big-

data

3
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idc.com/

prodserv/

4Pillars/

bigdata
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用和验证，而算法的实现与应用需要高效

的处理平台。高效的处理平台需要有效地

分析海量的数据及对多源数据进行集成，

同时有力支持数据挖掘算法以及数据可

视化的执行，并对数据分析的流程进行规

范。总而言之，这个应用、算法、数据和平

台相结合的思想是对上述大数据的理解和

认识的一个综合与凝练，体现了大数据的

本质和核心。建立在此架构上的大数据挖

掘，能够有效处理大数据的复杂特征，挖

掘大数据的价值。

本文在此框架下，从应用的角度探讨

了大数据时代的数据挖掘的机遇与挑战，

介绍了研究团队开发的大数 据挖掘平台

FIU-Miner以及成功应用该平台实现的高

端制造业数据挖掘、空间数据挖掘和商务

智能3个大型、复杂数据挖掘案例。

2  大数据时代的数据挖掘

2.1  数据挖掘

在大数据时代，数据的产生和收集是

基础，数据挖掘是关键。数据挖掘是大数

据中最关键也最有价值的工作。通常，数

据挖掘或知识发现泛指从大量数据中挖掘

出隐含的、先前未知但潜在的有用信息和

模式的一个工程化和系统化的过程。数据

挖据可以用以下4个特性概括[3]。

（1）应用性：数据挖掘是理论算法和

应用实践的完美结合。数据挖掘源于实际

生产生活中应用的需求，挖掘的数据来自

于具体应用，同时通过数据挖掘发现的知

识又要运用到实践中去，辅助实际决策。所

以，数据挖掘来自于应用实践，同时也服务

于应用实践。

（2）工程性：数据挖掘是一个由多个

步骤组成的工程化过程。数据挖掘的应用

特性决定了数据挖掘不仅仅是算法分析和

应用，而是一个包含数据准备和管理、数

据预处理和转换、挖掘算法开发和应用、

结果展示和验证以及知识积累和使用的完

整过程。而且在实际应用中，典型的数据

挖掘过程还是一个交互和循环的过程。

（3）集合性：数据挖掘是多种功能的

集合。常用的数据挖掘功能包括数据探索

分析、关联规则挖掘、时间序列模式挖掘、

分类预测、聚类分析、异常检测、数据可视

化和链接分析等。一个具体的应用案例往

往涉及多个不同的功能。不同的功能通常

有不同的理论和技术基础，而且每一个功

能都有不同的算法支撑。

（4）交叉性：数据挖掘是一个交叉学

科，它利用了来自统计分析、模式识别、机

器 学习、人工智能、信息检索、数据库等

图 1   大数据架构
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诸多不同领域的研究成果和学术思想。同

时，一些其他领域如随机算法、信息论、可

视化、分布式计算和最优化也对数据挖掘

的发展起到重要的作用。数据挖掘与这些

相关领域的区别可以由前面提到的数据挖

掘的3个特性来总结，最重要的是它更侧重

于应用。

具 体 而 言，实 际 应 用的 需 求是 数 据

挖掘领域很多方法提出和发展的根源。

从最开始的顾客交易数据分析（market 

ba sket  a na lys i s）、多媒 体 数 据 挖 掘

（multimedia data mining）、隐私保

护数据挖掘（privacy-preserving data 

mining）到文本数据挖掘（text mining）

和 Web 挖掘（Web mining），再到社交

媒体挖掘（social media mining）都是

由应用推动的。工程 性 和集合 性决 定了

数 据 挖掘研究内容和 方向的广泛性。其

中，工程 性使得 整 个研究 过程 里的不同

步骤 都属于数 据 挖 掘的研 究范畴。而集

合 性使得 数 据挖掘有多种不同的功能，

而如何将 多种功能联 系和结合 起 来，从

一 定 程 度 上 影 响了数 据 挖 掘 研 究 方 法

的发 展。比 如，20 世 纪9 0 年 代中期，数

据 挖 掘 的 研 究 主 要 集 中 在 关 联 规 则 和

时间序列模式的挖掘。到20世纪90年代

末，研究人员开始研究基于关联规则和时

间序列模式的分类算法（如classification 

based on association），将两种不同的

数据挖掘功能有机地结合 起来。21世纪

初，一个研究的热点是半监督学习（semi-

super v ised  learn ing）和半监 督 聚类

（semi-supervised clustering），也是将

分类和聚类这两种功能有机结合 起来。

近年来的一些其他研究方向如子空间聚类

（subspace clustering）（特征抽取和聚类

的结合）和图分类（graph classification）

（图挖掘和分类的结合）也是将多种功能

联系和结合在一起。最后，交叉性导致了

研究思路和方法设计的多样化。

2.2  从数据挖掘应用的角度看大数据

大数据是现象，核心是要挖掘数据的

价值。结合数据挖掘的各种特性，尤其是

其应用性，从应用业务的角度对大数据提

出如下两点的认识[3]。

首先，大 数 据 是“一 把手工 程”。在

一个 企业 里，大 数 据 通常 涉及 多 个业务

部门，业务逻辑 复杂。一方面，要对大数

据 进行收 集 和整 合，需要业务 部门的配

合 和沟通以 及 业务人员的大 力参 与，这

些需要 企 业决 策人员的 重 视 和认可，提

供必要的资源调配和支持。另一方面，要

对 数 据 挖掘的结果 进行验 证和运用，更

离不开相关人员的决 策。数 据 挖掘的结

果大多是相关关系，而不是因果关系，这

些结果还可能有不确定性。另外，有时候

数 据挖掘的结果与企业 运作的常识不一

致，甚至相悖。所以，如何看待 这些可能

的不 确定性 和反常识的分析 结论，充分

利用好 数 据 挖掘结果，必然离不开决 策

者的远见卓识。

其次，大数据需要数据导入、整合和

预处 理。当面 对来自不同数 据源的大 量

复 杂 数 据时，具 体业务逻辑 复 杂与数 据

之间的关系琐碎直接导致企业的业务流

程和数 据流 程 很 难 理 解。因此，企 业在

实施大数据时可能并不清楚要挖掘和发

现什么，对 数 据 挖 掘到底能帮助企 业做

什么并没有直观和清楚的认识。所以，很

多时候都不可能先把数据事先规划好和

准备好，这样在具体的数据挖掘中，就需

要在 数 据的导入、整 合 和预处 理 上有很

大 的灵活 性，只有通 过 业务人 员和 数 据

挖掘工程师的配合，不断尝试，才能有效

地将企业的业务需求与数据挖掘的功能

联系起来。
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2.3  大数据时代应用数据挖掘的挑战

大数据时代的来临使得数据的规模和

复杂性都出现爆炸式的增长，促使不同应

用领域的数据分析人员利用数据挖掘技术

对数据进行分析。在应用领域中，如医疗保

健、高端制造、金融等，一个典型的数据挖

掘任务往往需要复杂的子任务配置，整合

多种不同类型的挖掘算法以及在分布式计

算环境中高效运行。因此，在大数据时代进

行数据挖掘应用的一个当务之急是要开发和

建立计算平台和工具，支持应用领域的数据

分析人员能够有效地执行数据分析任务。

现有的数 据挖掘工具（如Weka[4]、

SPSS和SQL Server等）提供了友好的界

面，方便用户进行分析。然而，这些工具并

不适合进行大规模的数据分析。同时使用

这些工具时，用户很难添加新的算法程序。

流行的数据挖掘算法库（如Mahout[5 ]、

MLC++4和MILK5）提供了大量的数据挖

掘算法。但是，这些算法库需要有高级编

程技能才能在一个具体的数据挖掘任务

中进行任务配置和算法集成。最近出现的

一些集成的数据挖掘产品（如Radoop[6]和

BC-PDM[7]）通过提供友好的用户界面来

快速配置数据挖掘任务。然而，这些产品

是基于Hadoop框架的，对非Hadoop算法

程序的支持非常有限。此外，这些产品并

没有明确地解决在多用户和多任务情况下

的资源分配问题。

为了解决现有工具和产品在大数据挖掘

中的局限性，开发了一个新的平台——FIU-

Miner（a fast, integrated, and user-friendly 

system for data mining in distributed 

environment[8]），是一个用户友好并支持在

分布式环境中进行高效率计算和快速集成的

数据挖掘系统，该平台支持数据分析人员快

速、有效地进行数据挖掘任务。

3  大数据挖掘系统FIU-Miner的
研究设计

 3.1  FIU-Miner平台介绍

与 现 有 数 据 挖 掘 平 台 相比，F I U -

Miner提供了一组新的功能，能够帮助数据

分析人员方便并有效地开展各项复杂的数

据挖掘任务。

具体而言，FIU-Miner 具有以下突出

的优点。

（1）用户友好、人性化、快 速的数 据

挖掘任务配置：基于“软件即服务”这一模

式，FIU-Miner隐藏了与数据分析任务无

关的低端细节。通过FIU-Miner提供的人

性化用户界面，用户可以通过将现有算法

直接组装成工作流，轻松完成一个复杂数

据挖掘问题的任务配置，而不需要编写任

何代码。

（2）灵活的多语言 程 序集成：FIU-

Miner允许用户将目前最 先 进的 数 据 挖

掘算法直接导入系统算法库中，以此对分

析工具集合进行扩充和管理。同时，由于

FIU-Miner 能够正确地将任务分配到有

合适运行环境的计算节点上，所以对这些

导入的算法没有实现语言的限制。

（3）异 构环 境中有 效的资源管 理：

FIU-Miner支持在异构的计算环境中（包括

图形工作站、单个计算机、和服务器等）运

行数据挖掘任务。FIU-Miner综合考虑各种

因素（包括算法实现、服务器负载平衡和数

据位置）来优化计算资源的利用率。

3.2  FIU-Miner系统架构

FIU-Miner的系统架构如图2所示。

该系统分为4层：user interface（用户接口

4

http://www.sgi.

com/tech/mlc

5

http://

pythonhosted.

org/milk
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层）、task and system management（任

务与系统管理层）、abstracted resources

（抽象资源层）和heterogeneous physical 

resource（异构物理资源层）。这种分层架

构充分考虑了海量数据的分布式存储、不同

数据挖掘算法的集成、多种分析任务的配

置以及系统和用户的交互功能6。

3.2.1  用户接口层
为了最大限度地提高系统的兼容性，

用户接口层是完全用HTML5开发的Web

应用程序。如图3所示，用户接口层有如下

3个功能模块。

（1）任务配置和执行（task configuration 

and execution）

该模块支持面向工作流的数据挖掘任

务配置。一个数据挖掘任务的工作流可以

被表示为一个有向图，其中图的节点表示

特定的算法，图的边表示算法中的数据相

关性。在FIU-Miner 中，一个工作流程可

通过图形用户界面来快速配置，而不需要

编程。此外，用户可以设置数据挖掘任务

的执行计划，包括程序的定时、循环、顺序

等执行方式。

（2）程序注册（program registration）

该 模 块可以让 用户轻松地导入 外部

图 2   FIU-Miner 系统架构

6

http://

datamining-

node08.cs.fiu.

edu/FIU-Miner
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（a）任务配置和执行

（b）程序注册模块
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数据挖掘算法，充实FIU-Miner的算法

库。如果要导入外部程序，用户需要上传

可 执 行文件，提 供 详 细的 描 述 信息，包

括 程 序的功能 描述、需要的运 行 环 境、

程 序和相关 数 据以及参 数 规范。导入的

程 序 可以使 用任 何语言编写，只要后 端

服务器能支持它需要的运行环境。FIU-

Miner目前支持Java（包括Hadoop的环

境）、Shel l、Python和C/C++等语言编

写的 程 序，因此几乎所有实 现的主 流 数

据 挖 掘算法，如基于Weka、Mahout、

M I L K等 数 据 挖 掘 和 机 器 学 习 算 法 库

的 程 序，都 可 以 很 容 易 地 导 入 F I U -

M i ner。用户还 可以将自己 实 现 的 算 法

导入 系统中。

（3）系统监控（system monitoring）

该模块实时监测FIU-Miner 的资源利

用率，并且动态跟踪系统中提交任务的运

行状态。注意该模块只显示了抽象的资源

（逻辑存储和计算资源包括数据库、文件

系统、计算单元等），使底层物理资源对用

户透明。

3.2.2  任务及系统管理层
任务及系统管理层包含了两个主要功

能模块：任务管理和系统管理。

（1）任务管理

FIU-Miner允许用户动态配置数据挖

掘任务，以满足他们的分析需求。用户可以

选择在算法库（algorithm library）中注册

的算法作为基本模块来构造工作流。工作

流集成器（workflow integrator）负责工

作流的任务集成和验证，同时发现和报告

无效的流程。一旦新的数据挖掘任务集成

和配置完成后，它将被自动添加到任务库

（task library），可以随时被调度运行。作

业调度器（job scheduler）负责分配计算

资源及优化运行时间。FIU-Miner里的调

度比较复杂。一方面，FIU-Miner支持不

同编程语言实现的程序在异构的计算环境

中运行。一个任务里的不同程序可能会有

不同的运行环境要求。所以，简单地把任

务分配到空闲的计算单元不一定可行。另

一方面，将一个作业分成不同的步骤，让每

（c）系统监控模块

图 3   用户接口层功能模块
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个步骤在不同的计算单元上运行，可能会

增加I/O成本。如果再考虑多用户、多任务

的情况，FIU-Miner里的调度就会变得更

加困难和复杂。为了解决上面的难题，在实

现FIU-Miner的调度时，综合考虑了如下

因素：给定任务每一步的运行环境要求；

每个计算单元支持的运行环境；每个计算

结点的当前运行状态；输入数据的大小。

（2）系统管理

作业管理器（job manager）跟踪执

行作业的运行状态。用户会收到作业的实

时状态。除了作业监视，FIU-Miner还会

跟踪计算单元以及相关计算资源的状态。

资源监视器（resource monitor）监视计

算单元并提供作业调度程序的运行状态，

以帮助调度决策。资源管理器（resource 

manager）管 理 所有可用的计算单元。

FIU-Miner的一个独特的优点是，它不需

要人工登记可用物理资源。一旦计算单元

部署在物理服务器上，它会将服务器的信

息发 送 给资源管 理器，自动将服务 器 在

FIU-Miner里注册。

3.2.3  抽象资源层
抽象资源层包括存储和计算资源。存

储资源建立在物理设备的基础上，包括传

统数据库、本地文件系统、分布式文件系统

（比如HDFS）等。计算单元是逻辑上的计

算资源。平台的计算能力依赖计算单元的

数量。通过扩展配置计算单元的数量，能

有效地支撑上层的数据挖掘任务。

在FIU-Miner中，物理服务器的计算

能力是由计算单元的数量和安排的数据挖

掘任务来量化的。这种机制是一个系统虚

拟化的简化版本，能够最大限度地提高计

算资源的利用率。为了有 效 地管 理计 算

资源，每 个 计算 单元 都包含 详 细规范的

配置文件（信息包括计算能力、支持的运

行环境、运行状态等）。一台物理服务器

的存储（包括可用的数据库、HDFS和本

地文件系统）由该服务器上布置的计算单

元共享。

3.2.4  异构物理资源层
异构物理资源层亦称物理资源层，主

要包括底层的物理设备。这些物理设备能

有效地支撑数据存储和扩展。

3.3  FIU-Miner系统亮点评述

FIU-Miner 建立于分布式异构环境

之上，大大减少了不同物理环境给构建数

据分析任务带来的复杂度，充分利用分布

式计 算的能力提升数 据分析的效率。另

外，FIU-Miner的计算资源是可动态增减

的，使其具备根据具体分析任务数量进行

在线调整计算物理资源的能力。最后，友

好的用户接口为基于FIU-Miner构建不同

的大数据挖掘应用提供了极大的便捷。

4  FIU-Miner应用实例一：高端
制造业

4.1  高端制造业大数据挖掘任务

制造业是指大规模地把原材料加工成

成品的工业生产过程。高端制造业是指制

造业中新出现的具有高技术含量、高附加

值、强竞争力的产业。典型的高端制造业[9]

包括电子半导体生产、精密仪器制造、生物

制药等。这些制造领域往往涉及严密的工

程设计、复杂的装配生产线、大量的控制

加工设备与工艺参数、精确的过程控制和

材料的严格规范。产量和品质极大地依赖

流程管控和优化决策。因此，制造企业不

遗余力地采用各种措施优化生产流程，调

优控制参数，提高产品品质和产量，从而
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提高企业的竞争力。

随着工艺、装备和信息技术的不断发

展，现代制造业（特别是高端制造业）产

生和积累了大量生产过程的历史数据。这

些数据中蕴含对生产和管理有很高价值的

知识和信息。高端制造企业利用这些技术

能够更好地收集和管理生产流程数据，也

使得企业累积的相关数据在日益增多的同

时，也变得更加丰富、完备、准确。

这些采集的数据来源于实际生产，并

与生产设计、机器设备、原材料、环境条

件、生产流程等生产要素信息高度相关。

通常情况下，工程人员通过人工分析很难

察觉到参数间的关联模式和影响品质的

重要生产要素等信息。然而，如何有效地

利用这 些 数 据 优化 生产过程，提升生产

效率，成为了企业关注的焦点。因此，制

造企业需要一种高效、可靠的分析方法及

工具，把隐藏在海量数据中有用的、深层

次的知识和信息挖掘出来，以提升高端制

造 业在控制、优化、调度、管理等各 个层

面分析和解决问题的能力。幸运的是，利

用数据挖掘可以对这些数据进行有效的

分析并转换成有价值的生产知识，从而能

够在实际应用中改进产品品质，提升产品

性能和生产 效率，最 终达 到提高企业行

业竞争力的目的。因此，数据挖掘技术是

解决制造业海量信息数据处理的关键技

术之一。

4.2  高端制造业大数据挖掘挑战

高端制造业中的数据挖掘面临很多挑

战，比如：如何有效分析大规模数据、如何

保证数据分析效率和分析结果的准确性？

在实际应用中，从海量数据中依靠传统信

息系统进行查询和报警或单纯利用专家经

验来分析和发现潜在有价值的信息已经变

得不太现实。因此，企业需要利用数据分

析技术、工具或平台，智能地从大量复杂

的生产原始数据中发现新的模式和知识作

为改善生产过程的决策依据，系统性地提

高生产效率。

4.3  具体案例

FIU-Miner已经被成功地应用在四川

虹欧显示器件有限公司，作为等离子屏制

造过程的数据分析平台[3,10]。

4.3.1  等离子显示器制造
等 离子显 示 器（p l a s m a  d i s p l ay 

panel，PDP）是一种利用气体等离子效应

放出紫外线，从而激发三原色发光体独立

发光，达到显示不同颜色和控制亮度的高

端图像显示器。它具有亮度高、色彩多、面

积大、视角广、图像清晰等众多优势，是大

面积显示需求（如家庭影院、电子广告墙）

的首选显示器。

四川虹欧 显 示器 件有限公司是国内

最 大的等 离子生产公司，每天 生产 超 过

１万 张 等 离子显 示面板，其生 产 线的一

些 指 标包 括 [ 10 ]：2 0 个大 工 序、151个小

工序；1 000多台设备串联；工艺设备共计

279台，设备种类 达83 种；2 225 个 物 流

单元，全 长 6 0 0 0  m；产品制造 时间约

76 h；单台产品 涉及 的 过 程 设备 参 数 超

过1.17万个。

具体而言，在生产实践中，技术人员关

注如何提高产品的良品率。实现这个目标，

需要回答下面的一些问题：哪些是关键的

工艺参数（它们对产品的良品率有显著的

影响）、参数值的变动会怎样影响产品的

良品率、哪些是有效的可以确保高良品率

的工艺参数配方等。从PDP的数据特点来

说，每天生产的数据存储量是10 GB以上，

每月有3~5亿笔制造过程记录，在数量、维

度和数据产生速度上具有海量大数据特
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征。在生产工序复杂、设备参数众多、数据

量大的背景下，人为分析PDP生产过程，以

期达到提高生产质量的效果几乎是无法实

现的。因此，迫切需要研究基于等离子显

示屏制造过程的自动化流程和产品优化工

具，从而提升制造过程参数管控能力和产

品品质。

4.3.2  基于FIU-Miner 的解决方案
在过去的几年里，笔者的研究团队一

直与四川虹欧 显 示器件有限公司的技 术

人员和工程 师紧密合 作，利用数 据 挖 掘

来提高等离子屏的生产良品率。在这个合

作过程中，确定了如下两个主要的分析难

点，并提出了相应的基于FIU-Miner 的

解决方案。

● 7×24 h的自动化生产方式和新数据

采集工具的使用，使得数据量急剧增长，

需要强大的数据分析能力来支撑。

● 大量过程控制参数造成的数据高维

特性对数据分析效率和分析结果的准确性

提出了更高要求。生产数据分析是对生产

工作流程的一个认知过程。这个过程本身

就是对数据进行探索、分析和理解的一个

循序渐进的迭代过程。因此，一个实用的

系统应该提供一个集成的、高效率的分析

平台来支持这个过程。

笔者的研究团队在FIU-Miner 的基

础上，开发了离子屏制造过程数据挖掘系

统（PDP-Miner）[10]来解决PDP数据分析

的难题。PDP-Miner的架构如图4所示。

具体而言，在FIU-Miner的基础上增加了

数据分析层。

数据分析层提供具体分析任务的用户

执行接口。以等离子屏数据挖掘系统为例，

数据分析任务主要包括数据立方、对比分

析、回归分析、参数选择、参数配方、操作平

台、结果展示和报告管理。

其中，数据立方使分析人员能够对数

据进行宏观理解和快速预览。数据立方子

图 4   PDP-Miner 的系统架构
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系统可以通过OLAP技术建立数据立方来

帮助分析人员大致掌握数据特性。通过选

择维度和建立测度来对数据集进行分析。

通过数据立方操作（下钻、上卷等）实现

对数据的多粒度、多角度的理解。

对比分析子系统，能快速发现敏感参

数和验证重要参数，因此，在PDP生产系统

中显得特别重要。通过比较参数在不同时期

取值的统计特性，有效发现异常参数值，从

而定位敏感设备或数据集。

数据分析子系统主要负责集成数据挖

掘算法，提供业务操作接口。由于该系统

面向非专业领域的操作人员，并聚焦到具

体的分析业务，因此数据挖掘算法被合理

封装到各个业务中，对操作人员透明。现

在的挖掘算法主要支持回归分析、参数选

择、参数配方等任务。　

分析报告系统基于业务分析结果产生

分析报告。这些分析报告可以直接给决策

者提供决策依据。同时报告系统也为领域

专家提供收集反馈的接口。领域专家知识

的引入对优化模型、改进算法具有很大的

指导意义。

图5给出了两个具体PDP挖掘的工作

流。其中第一个工作流（workflow 1）先集

成多种特征选择的方法来选出影响PDP生

产的重要工艺参数，然后利用回归分析来

建立这些参数与产品质量的关系。第二个

工作流（workflow 2）是利用频繁模式分

析来挖掘重要工艺参数的关联关系，从而

产生可能的参数配方。图6给出了工作流的

配置界面。 

使用等离子屏制造过程数据挖掘系统

大大降低了对前台使用人员的要求，可以

使得操作人员能够将精力聚焦到快速发现

问题和解决问题上。

通过技术人员将数据挖掘研究的结果

和平台进行有效应用，提高了对制造过程中

所出现问题的分析和解决的效率（见表1），

使PDP屏生产线的综合良品率及生产效率

图 5   PDP-Miner 工作流程
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得到了快速提升。一方面，在显示器件制

造业首次采用大数据挖据技术，实现了由

传统离散型的试验 设计方法到数据挖掘

模型来进行制造过程参数管控的动态在线

分析处 理方 法，降 低了制造 过 程品质 管

控 的 试 验 成 本 。另一方面，通 过 数 据 挖

掘平台，建立了等离子屏制造过程单工序

/全工 序的参 数 管控的主要 数 据 挖 掘分

析模 型，通 过 挖 据 结果 的 有 效 应 用，促

进了等 离子显 示屏的制造良品率 和生产

效率的提升。最后，利用平台挖掘方便快

捷地指导技 术人员进行参数管控的常态

化螺旋式提升。在成果应用的这些年里，

促进了PDP良品率和产能的快速提升，给

公司带来了巨大的生产经济效益。图7给出

了PDP-Miner的实际应用的主界面，该系

统的功能模块包括数据探索（对比分析、

数据立方）、数据分析（操作平台、参数选

择、回归分析、判别分析）、结果管理（可

视化、结果列表和反馈收集）。需要特别指

图 6   PDP-Miner 工作流配置界面

表 1  PDP-Miner 数据挖掘技术与传统数据挖掘技术比较

数据挖掘技术 评价标准 数据准备 流程配置 操作执行

传统数据挖掘技

术工具库

评价内容 实现数据加载和存储流程 程 序实现各 个分析模 块的

依赖关系和调度顺序

实现监控模块，人工控制

和检测失败任务

时间成本 若干小时 若干天 若干天

人力成本 需要具备在分布式环境下编程的数据分析人员

等 离子显 示屏数

据挖掘技术

评价内容 使用定制的用户界面加载和

存储数据

通过后台程序来配置任务，

对用户透明

监控任务的执行，支持失

败任务诊断

时间成本 简单点击配置 任务的自动调度和配置，若

干分钟

简单点击查看若干小时

人力成本 对业务人员不需要编程程序，具备基本的数据分析知识
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出的是，等离子显示屏制造挖掘平台可方

便地移植于液晶面板、OLED面板等其他平

板显示领域，具备向整个平板行业推广的

基础。

4.4  应用亮点评述

将FIU-Miner应用于高端制造业的实

际案例，在国际上率先将数据挖掘技术应

用于显示器件制造业，为四川虹欧显示器

件有限公司构建了制造过程单工序/全工

序数据挖掘分析模型，开发了基于数据挖

掘的PDP-Miner平台，有效提升了生产效

率和产品质量。该公司应用PDP-Miner平

台后，产品综合良品率得到了很大提高，同

时，生产效率的提升也带来了很大的经济

效益。该研究获得2013年“中国制造业IT

新兴技术应用最佳实践奖”7。

5  FIU-Miner应用实例二：空间
数据挖掘

F I U - M i n e r  已 被 成 功 应 用 于

TerraFlyGeocloud[11]，支持多种在线空间

数据分析的平台。

5.1  空间数据挖掘

随着卫星科技的发展及移动设备的普

及，获取一个对象实时完整的空间信息变

得越来越容易。为了能够从中实时性地获

取有用信息，需要有效的方法进行空间数

据挖掘。空间数据挖掘是从大型空间数据

库里发现有趣的、不知道的但非常有价值

的模式的一个过程。但由于空间数据类型

7

http://news.

e-works.net.cn/

category146/

news55123.htm

图 7   PDP-Miner 实际应用的主界面
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和空间关系的复杂性，从空间数据库里挖

掘有趣和有价值的模式比从传统数据库里

挖掘难度更大。

5.2  TerraFlyGeocloud介绍

空间数据挖掘可以应用在很多领域，

包括水资源管理、交通管理、灾难管理、犯

罪分析、疾病分析和房地产等。一个典型

的空间挖掘系统应支持以下功能：在线的

空间数据分析、空间数据可视化和空间数

据查询。这里，介绍一个具体的空间数据

挖掘系统：美国佛罗里达国际大学（FIU）

计 算 机 学 院 的 高 性 能 数 据 研 究 中 心 实

验室开发的TerraFlyGeoCloud 系统。

TerraFlyGeoCloud是建立在TerraFly系统之

上的、支持多种在线空间数据分析的一个平

台。图8和图9分别给出了TerraFlyGeoCloud

的系统界面和工作流程。

为了方便使用，TerraFlyGeoCloud

还 提 供了一种支持 类SQL语 句的空间数

据查询语言MapQL。它不但支持类SQL

语 句，更 重要的是可 根 据用户的不同要

求，渲染和画图查询得到空间数据，比如

学校周边一定距离内所有的开放住宅、离

某条公路一定距离内所有的宾馆、特定地

区的交 通情况及不同邮政区域的平均收

入情况等。MapQL的实现如图10（a）所

示，其中MapQL语句是整个过程的输入，如

图10（b）所示，输出则是通过MapQL引擎

渲染得到的可视化地图，如图10（c）所示。

下面简要讲述一下使用MapQL的具

体过程。如图10（a）所示，第一步语法检

查，保 证 语法 符 合 语法 规 则，不出现 关

键 字 拼 写错 误；第二 步 语义检 查，确 保

MapQL 将 要访问的 数 据 是 正 确并存 在

的。接下来，系统会进行语句解析并把包

含样 式信息的解 析 结果存入 空间数 据库

中。样 式信息包括“渲 染 什么”及“在哪

渲染”。当所有的样式信息保存入库时，

系统就会为接下来的渲染创建样式配置

对象。最后，从空间数据库里加载样式信

息，并 根 据样 式信息为每 个对象 进行渲

染。比如想查询佛罗里达国际大学周围的

房价，可通 过 如图10（b）的MapQL语句

查询，结果如图10（c）。

MapQL提供了一个比地理信息系统应

用程序编程接口（API）更友好的界面，使

得开发人员和终端用户能够便捷自如地使

用TerraFly地图，同时能够灵活地创建自

己的地图。

除了支 持 地 理信息 系统的各种应用

外，TerraFly平台还有丰富的GIS数据集，

包括美国和加拿大的道路数据、美国人口

图 9   分析工作流程

图 8   TerraFlyGeoCloud 系统界面
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普查和社会经济数据、1 500万企业的统

计和管理记录、200万专业医生的数据、各

种公共场所的数据集和全球环境数据等，

用户可以通过TerraFlyGeoCloud浏览、使

用和挖掘这些数据集。

5.3  TerraFlyGeocloud使用难点

通过对TerraFlyGeoCloud的进一步

使用和研究，发现了如下几个问题。这些问

题非常典型，普遍存在于这类空间数据挖

掘系统中。

（1）写MapQL查询语句的难度。虽然

大多数开发人员熟悉SQL语句，可以很快

地写MapQL查询。但对不熟悉SQL的用户

而言，学习MapQL还是比较困难的。所以，

对绝大多数用户而言，利用MapQL来完成

空间分析任务仍然比较困难。

（2）空间分析任务的复杂性。一个典

型的空间分析任务往往涉及几个子任务。

此 外，这 些 子 任 务之间并不是 完 全 独 立

的。其中一些子任务的输出往往是其他子

任务的输入。根据这种依赖关系，一个空

间数据分析任务可以自然地表示为一个工

作流。但构造和管理这样一个复杂的工作

流程是空间数据分析的一个难点。

（3）顺序执行空间数据分析的工作流

的效率往往很低。尽管一个工作流中的子

（a）MapQL的实现 （b）MapQL语句查询

（c）可视化地图

图 10   MapQL 的实现、语句查询及可视化地图
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任务并不是互相依赖，但这些子任务只能

由最终用户来顺序执行。这种顺序执行的

方式没有充分利用分布式计算环境来并行

执行独立的子任务和优化系统性能。

这3个问题给空间数据挖掘系统带来

了很大的局限，限制了用户对系统的有效使

用。将FIU-Miner 与TerraFlyGeocloud结

合来解决这些问题。首先，根据序列模式挖

掘算法从TerraFlyGeoCloud的MapQL查

询日志中发现顺序查询模式[11]。然后利用

这些顺序查询模式，在FIU-Miner里面构

建空间数据分析任务的工作流。最后使用

FIU-Miner来最大化子任务的并行执行，

优化工作流的执行效率。

TerraFlyGeocloud+FIU-Miner系

统架构如图11所示。主要有4层：用户界面

层、地理空间服务层、计算服务层和空间

数据存储和管理层。其中，从MapQL的查

询日志中挖掘查 询模式是一个关键的步

骤，这个步骤发生在地理空间服务层。挖

掘出的顺序查询模式可以用来产生查询模

板和构造空间分析的工作流。序列模式里

面的每个查询对应于工作流里面的一个子

任务。FIU-Miner在计算服务层，主要负责

工作流的构建、管理、调度和执行。

5.4  应用实例

利用FIU-Miner，系统可以通过构建

空间数据分析的工作流来优化分析流程，

提高分析效率。下面通过一个详细的房产

投资案例来展示[12]。

房产投资案例的目的是要寻找具有良

好升值潜力的房产。如果一栋房产本身价值

很低，但它周围的房产却相对来说比其高，

那么对此房产进行投资将是一个非常不错

的选择。根据历史查询数据，通过序列模式

挖掘，发现这个任务一般有下面几个步骤：

● 计算不同地区的平均价格，比较邻

近地区的价格，确定感兴趣的地区；

● 对感兴趣的地区进行空间自相关分

析，确定候选地区；

图 11   TerraFlyGeocloud+FIU-Miner 系统架构 
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● 验证候选地区罪案率和平均收入，

确定选择结果；　

● 在地图上对结果进行可视化。

这个任务的工作流如图12所示。工作

流里面所有的子任务都是由FIU-Miner来

调度并在分布式环境中执行的。

5.5  应用亮点评述

上述实际案例中，将FIU-Miner应用

于空间数据挖掘，解决了空间数据挖掘中

写MapQL查询语句困难、空间分析任务复

杂性高及顺序执行空间数据分析工作流效

率低这3个主要的难题。用户可以轻松地从

TerraFlyGeoCloud的MapQL查询日志中发

现顺序查询模式，并利用这些顺序查询模

式，在FIU-Miner里面构建空间数据分析任

务的工作流。最后使用FIU-Miner强大的分

布式处理能力，提高工作流的执行效率。

基于 FIU-Miner的TerraFlyGeoCloud

在线空间数据挖掘系统，已成功应用于地理

（如国土边界、水位图等）、自然（飓风数据

分析）、经济（如房产价格分析、人均收入等

数据分析）、医疗（肝癌、关节炎等疾病数据

分析）、社会（犯罪数据聚类等分析）等众多

领域，受到政府、企业、研究机构及个人的极

大重视。

6  FIU-Miner应用实例三：库存
管理数据挖掘

FIU-Miner作为库存管理数据挖掘平

台已被成功应用于企业，成为商务智能数

据挖掘应用中一个典范[13]。

6.1  库存管理数据挖掘任务

库 存管 理是 指对制造 业或 服务业 生

产、经营全过程的各种物品、产品以及其

图 12   房产投资案例的工作流程
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他资源进行管理和控制，使其储备保持在

经济合理的水平上。高效、可靠的库存管理

可以为制定合理的货物安全库存量和订货

量提供可靠的依据，提高企业管理人员的

决策质量，从而减小资金的占用和缺货损

失，提高企业的经济效益。当今的零售业，

供应商往往需要给不同的地区存储大量的

货物，且交易活动复杂频繁，必须提前合

理规划好库存方案。现有的库存管理系统

（如InFlow和Inventoria）仅仅应用传统

的统计分析方法分析现存的库存数据，对

当前的库存信息分布进行跟踪监控。进行

库存决策时仅考虑单一算法模型，而无法

根据综合分析历史数据和市场的实际状况

快速做出正确决策方案。因此，如何利用

大数据挖掘技术开发智能库存管理平台，

实现高效可靠的库存预测、库存异常检测

及库龄分析等任务，成为当前大型零售企

业亟需解决的问题。

6.2  库存管理数据挖掘挑战

随着库存管理数据日益庞大，库存管

理系统处理问题的难度也在不断攀升。以国

内某大型电子消费产品制造企业的两大类

电视产品（液晶和等离子）交易为例，其库

存管理数据挖掘面临的主要挑战如下。

（1）交易记录繁多：现代大型零售企

业业务规模庞大，产生的交易记录繁多，

从2011年1月到2013年12月有将近6 000万

条，约50 GB数据。

（2）属性关系复杂：库存数据属性繁

多，记录中包含种类众多的属性，有将近

200个；数据层次繁多，在不同数据维度

上，记录可属于不同的层次；库存数据和属

性相关性复杂等。

（3）处理速度缓慢：现有数据分析工

具大多基于内存，无法加载庞大数据集，

对数据输入格式要求严格，适用性不强，

运行速度慢，无法响应大数据的要求。

因此，现代库存管理需要采用大数据

挖掘技术开发高效、可靠、能处理大规模

数据的智能库存管理系统。

6.3  具体例子

笔者的研究团队开发了基于FIU-Miner

的智能库存管理系统iMiner[13]，该系统为

智能库 存管理定制了专门的数据挖掘算

法，实现了多个功能模块，开发了大规模的

数据分析平台系统。

6.3.1  系统概况
图13展示了iMiner系统整体框架、各

功能 层 次和模 块。系统自底向上分为物

理资源层、任务和系统管理层、数据分析

层、用户界面层。该系统分析平台建立在支

持高效数据分析的分布式系统——FIU- 

Miner中。这一分析平台可提供高效率的

数据分析处理工作流，并且可以有效地集

成多种数据分析工具和语言，如R、Weka、

Python、Hadoop等。数据分析层包括了数

据预处理和各类数据挖掘算法，其中关键

因素提取算法有助于提取对入库/出库量

产生较大影响的因素或者对物料异常情况

有决定性影响的因素；分布式K 近邻算法

有助于查找入库/出库行为相似的物料；分

布式回归分析有助于对大盘及具体物料的

入库/出库量进行有效预测。

系统主要聚焦于库存预测、库存异常

检测、库龄挖掘三大核心功能，通过综合

评价和集成各种算法的输出使得分析结果

更加稳定和准确。用户界面层囊括了多种

库存分析结果的展示，用户可以通过属性

选择来查看不同的分析结果，也可以通过

对个别参数的修改来更新分析结果，实现

实时的人机互动。展示结果不仅有列表显

示，还提供了各种直观的图表显示，更有利
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于用户接收到数据整体分布、趋势和关键

信息点。

6.3.2  系统功能模块
iMiner主要包含库存预测（inventory 

forecasting）、库存异常检测（inventory 

a n o m a l y  d e t e c t i o n）及 库 龄 分 析

（inventory aging analysis）三大功能模

块，如图14所示。

（1）库存预测

库存管理中，精确和可信的库存预测

是关键。高效、可靠的预测可以大大减少

库存负荷，降低额外的货物维护和损耗。

库存数据为标准的时序数据，数据量大、

时间跨度长、涵盖面广、规律性差。iMiner

采用一种动态预测模型，首先根据历史数

据对出库的基数进行预测，而后结合出库

数据的长期趋势、周期性因素及事件性因

素对基数进行动态调整，从而得到最终的

预测结果。

（2）库存异常检测

对库存指标进行监控而达到异常检测

的目的，是库存管理中不可或缺的部分。

iMiner提供了多种库 存 指标的实时监控

（如库存周转率、库存周转天数、存销比、

周转提升率、库存资金周转率）和不同粒

度下的指标查询（如按时间周期包括按周

和按月、按指定公司和物料、按指定物料

类别和公司、按指定物料类别等）。同时，

系统从库存数据多个角度入手，及时、准

确地发现库存的波动；采用相关物料的协

同异常判定，使得对于异常结果的判定更

有意义，系统还能够同时准确判定整体性

指标变化和个别指标异常。

图 13   iMiner 系统架构
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图 14   iMiner 主要功能模块

(c) 库龄分析

(a) 库存预测

(b) 库存异常检测
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（3）库龄分析

库龄挖掘是为了防止货物积压，提前

发现潜在积压货物，减小货物积压投资。

iMiner系统利用统计回归模型实现库龄分

析，并提供了库龄分析的基本工具和高级

工具。基本工具允许用户可视化分析给定

货物的库龄分布，比较不同货物中当前的

和历史的库龄变化，高级工具能够帮助用

户找到与积压相关的货物属性。iMiner系

统中，库龄挖掘主要包含了库龄相关分类

和标准、库龄计算、库龄金额计算以及安

全库存的计算等功能模块。

6.4  应用亮点评述

iMiner是一种新的智能库 存管理系

统，该系统能够帮助大型供应商实现高效

的库存管理，着力解决大数据时代现有库

存管理面临的两大关键问题。

（1）大规模库存数据分析

i M i n e r系 统 分 析 平 台 建 立 在 支 持

高 效 数 据 分析的分布 式 系统 ——FI U-

Miner中。这一分析平台是在分布式环境

中管理所有的交易数据，因此，iMiner能

够自动配置和执行大规模库存数据预处

理和数据分析任务。

（2）复杂库存任务管理

iMiner结合多种先进的数据挖掘算法

来分析库存数据。在实践中，系统采用多

种回归模型，结合时间序列分析方法来实

现库存预测；运用情境感知异常检测算法

来识别异常货物；利用统计回归模型来进

行库龄分析。从而实现高效、准确的复杂

库存任务管理。

基于FIU-Miner的iMiner商务智能库

存管理平台已经应用于企业，成功解决了

产品出库预测、指标异常检查、库龄挖掘

等对企业产品生产和经济效益有重要影响

的实际问题。

7  结束语

大数据的复杂特征对数据挖掘在理论

和算法研究方面提出了新的要求和挑战。

大数据是现象，核心是挖掘数据中蕴含的

潜在信息，并使它们发挥价值。数据挖掘

是理论技术和实际应用的完美结合。

本文 通 过目前业界对 大 数 据的理 解

和认识，结合笔者及其研究团队多年来对

大数据挖掘的深入理论研究及广泛的应

用研究，综合凝练出大数据的核心架构，

即大数据挖掘的本质是应用、算法、数据

和平台4个要素的有机结合。在此架构下，

从应用的角度 重点介 绍了研究团队开发

的能够快 速、有 效地 进行各 类数 据挖掘

任务的数据挖掘系统FIU-Miner，并具体

介绍了基于FIU-Miner的高端制造业数

据 挖掘、空间数 据 挖掘和商务智能数 据

挖掘3个典型的应用案例。FIU-Miner在

这些 领域的成功应用也说明了提出的数

据挖掘核心架构的效用。
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