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云环境中大数据挖掘的有效花费研究

朱小栋，    徐    怡，    魏紫钰
（上海理工大学 管理学院，上海 200093）

摘要：为平衡云计算资源的租用量与云环境中数据挖掘的计算结果准确率，得到最优的性价比，

以监督式学习的卷积神经网络（CNN）为例，探究了 CNN 迭代次数与准确率的演化规律。选择

经典图像数据集 MNIST 和文本数据集 IMDB 作为代表展开实验，发现在不同类型的数据集中，

当 CNN 迭代接近最优解时，每提高很小的准确率，耗费的机时陡增，称之为长尾现象。验证在真

实云环境中，当大数据挖掘的长尾现象发生且满足企业准确率需求的情况下，选择提前结束取代

最高精度时结束，均可以节省大量云资源成本。研究结果对于合理运用云计算资源，降低云服务

租用成本，具有实用价值与现实意义。
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Effective cost of big data mining in cloud environment
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Abstract: In order to balance the renting quantity of cloud computing resources and the accuracy of data
mining in cloud, the optimum cost performance ratio is obtained. Taking the convolution neural network
(CNN)  as  an  example,  the  evolution  patterns  of  the  number  of  iterations  and  accuracy  of  CNN  was
explored.  A  lot  of  experiments  were  performed  upon  the  image  dataset  MNIST  and  the  text  dataset
IMDB.  The  results  show  that  in  different  types  of  data  sets,  the  machine  time  consumed  increases
sharply with a small increase in accuracy when the optimal solution is approached, which is called the
long tail phenomena. Correspondingly, in the real cloud environment, when the long tail phenomenon of
big data mining occurs and the accuracy is  satisfied,  terminating the performance of  CNN in cloud in
advance  rather  than  at  the  convergence  time  can  save  a  lot  of  cloud  resource  costs.  The  results  have
practical  value  and  practical  significance  for  the  rational  use  of  cloud  computing  resources  and  the
reduction of cloud rental cost.
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随着互联网与通信技术的迅猛发展，我们已

经处于数据爆炸的时代 [1]。例如，脸谱网每月约

有 60亿张新照片，YouTube每分钟约 400 h视频

被上传。2010年时中国网页规模就已达到 600亿

个，年增长率达到 78.6% [2]。这种爆炸性增长的数

据推动了大范围的数据挖掘，如商业、政府、医

疗保健等。所以，相应地，大数据的有效分析和

挖掘具有不可估量的经济价值。

大数据时代来临的同时，大多数数据挖掘算

法在计算复杂度上呈指数级增长，数据挖掘过程

要花费数小时甚至数天才能完成。因此，大数据

挖掘常常需要大量的计算资源与计算空间。然

而，许多企业，尤其是中小企业和组织无法负担

大型数据挖掘[3]。就像加州大学伯克利分校可靠自

适应分布式系统实验室的 Armbrust[4]提到的那样：

“大规模并行任务处理能够获得与传统计算累加

相似的效率，使用一千台服务器运算一个小时的

成本，与一台服务器计算一千个小时不相上下。

这种资源的弹性是史无前例的—它意味着用户

不必为扩展花费过多的成本。”所以，云计算资

源的租用成为有效的途径[5]，特别对于中小企业而

言，节省了大量的开支与精力。

但是，云计算资源也在随着大数据的兴起而

愈加昂贵。如果对云计算资源进行计算，不适当

地管理与购买计算资源，那么利用云计算资源（即

计算成本）的成本会高得出奇[6]。DrawerKVM公司

在 2018年对欧洲进行调查，过去 3年英国企业在

云计算上的平均支出为 360 000欧元，而数据中心

的平均支出为 343 000欧元，未来 3年，英国的云

计算支出预计将增长 37%。Claranet总经理罗伯特

说，英国企业对云的需求很大[7]。不止英国，全世

界的企业甚至个人在云计算中的花费都愈加增

长 。 以 Amazon  EC2为 例 ， 其 中 型 （ Medium）

虚拟机（3.75 GB内存，2 ECU计算单元，410 GB
存储，0.16美元 /h）的配置是小型（Small）虚拟机

（1.7  GB内存，1 ECU计算单元，160 GB存储，

0.08美元/h）的两倍，其价格也是小型虚拟机的两

倍。运行 100个 M4超大亚马逊 EC2虚拟机（VM）

的情况下，费用为每天 583美元。所以，云计算

资源成为热流的同时，如何节省租金更加高效地

使用云资源成为又一难题[8]。

很多企业在使用云资源运算时，有时并不需

要 100%的准确率。例如一些电商企业，会对大量

的用户与产品进行数据挖掘，以此得知哪些产品

更受哪些用户喜欢，哪些产品可以进行相应促销

等等。在这个过程中，适当幅度的误差是可以接

受的，营销人员可以根据大致的画像就可以作出

相应的决断，而并不需要 100%的精确信息。另

外，事实上，在一些数据挖掘实例中，并不会得

到完全精准的预测结果，例如天气的实时预报和

零售客户的细分等等。

本文的研究目的是如何能以最低的花费获得

足够的云计算资源。本文以当前热门的数据挖掘

算法 CNN为例进行研究，发现 CNN在迭代过程

中的长尾现象，即在迭代过程中，当 CNN的计算

准确率为 0.90左右时，有一个突进现象的存在。

相应地，当长尾现象发生时，满足企业需求的准

确率可能只需要 CNN运算能够达到的最大准确率

成本的 3.34%。即假如 CNN能够达到 0.993 7的准

确率，但 0.885 7的准确率就能满足企业需求，并

且 0.885 7的准确率所需的成本可能只是 0.993 7准

确率所需成本的 3.34%。

1    云计算的消费模型

1.1    云计算

关于云计算的定义，截至目前为止仍然没有

一个统一的结果[9]，这些定义既有从技术角度进行

的描述，也有从商业角度进行的总结定义，但是

总体来说，云计算可从“服务”和“平台”两个

角度去考虑，即云计算包含云计算平台和云计算

服务这两个概念。云计算服务指的是一种新型的

商业模式，旨在给用户提供可靠的在线服务。而

云计算平台是伴随云计算服务应运而生的，更像

是一种操作系统，通过一些技术手段将分布在各

地的计算机以网络的方式进行连接，并在逻辑上

以整体的方式呈现。云计算平台和云计算服务的

关系就如同底层建筑和上层建筑，但是这两者之

间也没有必然的对应关系[10]。

就本文的研究问题而言，本文重点在于云计

算服务方面，但是云计算服务也是要以云计算平

台为支撑，只有二者完美结合，才能实现为大规

模的用户提供稳定、可靠、低成本的服务。但

是，即使出现云计算服务这么优势明显的商业模

式，仍然有一些企业，尤其是中小企业负担不起

云计算的服务费用，这成为笔者一直重点关注的

问题。
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1.2    消费模型

云计算平台已经层出不穷，国外以亚马逊为

例，国内以阿里云和华为云为例介绍云计算资源

的计费模式，详见表 1。
 

  
表 1    三大厂商计费模式

Tab.1    Three major vendors' billing model

计费模式
厂商

Amazon EC2 阿里云 华为云

按需定价 √ √ √

预留实例 √

Spot实例 √

包年包月 √ √

竞价型计费 √

阶梯计价 √

 
 

从以上三大厂商的计费模式可以看出，三大

厂商都有按需计费这一消费模式。按需计费指的

是用户可以根据运行的实例以按小时或按分钟甚

至可以支持按秒的方式为计算容量付费。而无需

签订长期合同或支付预付款。这种方式比较灵

活，可灵活控制成本。

在本文研究中，为了提升泛化能力，更集中

突出所研究的问题，以按需计费方式和 CNN为例

进行研究，见式（1）。

C = PT （1）

C P

T

式中： 表示所需要的所有花费； 表示单价，即

每秒所需花费； 为 CNN计算时所需时间，s。
事实上，为了更加集中于所研究的问题，只

计算在运算过程中的花费，而忽略了存储、迁移

等方面所需的云计算资源的花费。

2    卷积神经网络相关概述

2.1    卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是神经网络的一种，是

一种学习效率很高的深度学习模型，对于很多模

式识别领域尤其是图像识别方面都取得了良好的

识别效果 [11]，LeCun曾经提出的对于手写数字识

别的 CNN模型 LeNet-5[12]结构，就具有极高的准

确率。

CNN的基本结构由输入层、卷积层、池化层

（也称下采样层）、全连接层和输出层组成。卷积

层和池化层一般根据所需情况取若干个，交替设

置。卷积神经网络含有最突出的 3个特点，即局

部连接、权值共享和池化操作，有效地降低了网

络的复杂度，减少了训练参数的数量，降低特征

维度并且改善结果。

2.2    准确度估计

卷积神经网络是一种监督式学习的神经网络[13]，

由于知道原先的分类，故可以准确计算出利用卷

积神经网络进行分类后的精确性。

对 于 经 典 的 二 分 类 问 题 ， 真 正 例 （ true
positives，TP）是指实际上是正例的标记为正例；

假正例（false positives，FP）是指实际上是反例的数

据被标记为正例；真反例（true negatives，TN）是指

实际上是反例的数据被标记为反例；假反例（false
negatives，FN）是指实际上是正例的数据被标记为

反例[14-15]。

准确率反映了分类模型对整个样本的判定能

力，定义见式（2）。

A =
nTP+nTN

nTP+nFN+nFP+nTN
（2）

式中：A为准确率；nTP，nFP，nTN，nFN 分别表示

算法在数据集上的各种测试结果。

分类问题中更关注的是准确率，这是一个比

均方损失或者交叉熵损失更重要的量度。在这

里，主要利用准确率评估分类的准确性。

3    实    验

3.1    实验设置

实 验 在 Intel（R）Core（ TM） i5-4210U  CPU  @
1.70  GHz  2.40  GHz下 ,利 用 Python3.5.2 Keras  完
成，数据集利用  CNN 常用的手写字体数据集

MNIST 和电影评论情感分类数据集 IMDB。
案例研究程序包含以下几个步骤：

a. 数据集准备。准备要实验的数据集。

b. 数据分类。利用 CNN对数据集进行实验分

类，并确定准确率。

c. 准确率–时间比较。对于每一组实验，通过

算法在每次迭代中获得的准确率，与按需模型的

每次迭代结束时算法所花费的计算时间一起示出。

d. 分析和讨论。比较结果进行分析和讨论。

3.2    数据集准备

MNIST手写数据集是深度学习最常用的数据
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集之一，是美国国家标准与技术研究所（National
Institute of Standards and Technology，NIST）所提出

的。训练集由来自 250个不同人手写的数字构

成，其中 50%是高中学生，50%来自人口普查局

的工作人员。测试集也是同样比例的手写数字数

据。图 1为MNIST数据集的可视化样例。 

 

(a) Example 0. Label: 7 (b) Example 1. Label: 2
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图 1    MNIST 数据集可视化样例

Fig.1    MNIST dataset visualization example
 
 

IMDB影评情感数据也是作文本情感分类常用

的数据集之一，是斯担福大学人工智能实验室整

理的一套 IMDB影评的情感数据[16]。

3.3    实验结果

实验分别采用5层、7层和9层的CNN对MNIST
和 IMDB数据集进行分类，相应的数据集分布见

表 2。
 

  
表 2    数据集分布表

Tab.2    Dataset distribution table

数据集 训练样本 测试样本

MNIST 60 000 10 000

IMDB 25 000 25 000

 
 

利用 MNIST进行实验时，采用二维卷积层，

卷积核的数目为 32，卷积核的大小为 3 × 3，损失

函数采用交叉熵，优化器采用 Adadelta。从图 2中

可以看出，深度 K=5，7，9时，训练集的准确率

总有一个突进，然后再缓缓趋向平稳，这称之为CNN
迭代中的长尾现象。其实不止 CNN，只要带有迭

代性质的算法基本上都会有长尾现象的出现，例

如 K-means[17]，而这些算法在实际运用中都普遍使

用，因此本研究也具有非常重要的普适意义。
 

 

(a) K=5 (b) K=7 (c) K=9
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图 2    MNIST 训练集和测试集在准确率和时间之间的相关性

Fig.2    Relationship between the time and accuracy for the training and test data of MNIST
 
 

以华为云为例，按需计费开通弹性云服务器

（elastic cloud server）实例，购买规格为 h1.2xlarge.4

|8核| 32 G，系统盘为 40 G时，都有统一的计价标

准，即只要选定固定的规格，就会有固定的价

格。所以根据之前确定花费的模型可知，决定训

练成本的只是卷积神经网络完成迭代需要花费的

时间。因此，成本花费表也就是计算时间表，具

体数据见表 3。

由表 3可以看出，以 K=5为例，当准确率为

0.896 7时，计算时间为 549 s；当准确率为 0.990 1

时，计算时间为 788 7 s；当准确率为 0.992 1时，

计算时间已经达到 12 222 s，是准确率 0.896 7所

需计算时间的 22.26倍，是准确率 0.990 1所需计

算时间的 1.55倍。也就是说，如果要求准确率接

近为 0.9时，只需要准确率接近为 0.99的 6.96%
花费，只需要准确率为 0.992 1的 4.49%花费即

可。同样，K=7时，如果要求准确率为 0.885 7，
只需要准确率为 0.99的 6.70%花费，只需要准确

率为 0.993 7的 3.34%花费即可。K=9时，如果要

求准确率为 0.799  4，只需要准确率接近为 0.99
的 5.41%花费，只需要准确率为 0.993 3的 3.43%
花费即可。
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表 3    MNIST 计算时间表

Tab.3    MNIST calculation time

K 时间/s 比例 1/% 比例 2/% 准确率

5

     549     4.49     6.96 0.896 7

  7 887   64.53 100.00 0.990 1

12 222 100.00 – 0.992 1

7

     295     3.34     6.70 0.885 7

  4 402   49.91 100.00 0.990 0

  8 820 100.00 – 0.993 7

9

     307     3.43     5.41 0.799 4

  5 670   63.29 100.00 0.990 2

  8 959 100.00 – 0.993 3

 
 

由实验可以看出，云计算的花费随着准确率

增加会有一个爆发式的增长，接下来的增长就会

特别缓慢。企业或个人在某些时候并不需要非常

精准的计算效果。在此实验下，满足企业需求的

准确率所需要的成本，可能只需要 CNN运算能够

达到的最大准确率的成本的 3.34% ～4.49%。

为了避免偶然性，故又采取了另一个文本数

据集 IMDB，同样还是利用 CNN进行实验。

利用 IMDB数据集进行实验时，采用一维卷

积层，卷积核数目为 128，卷积核大小为 3，损失

函数采用对数函数，优化器采用 rmsprop。同样

地，从图 3可以看出，即使采用 CNN所不擅长训

练的文本数据也有长尾现象的存在。由表 4
可以看出：当 K=5时，如果要求准确率为 0.892 7，
只需要准确率为 0.950 1的 33.43%花费，或准确率

为 0.969 7的 20.26%花费即可；当 K=7时，如果

要求准确率为 0.895 9，只需要准确率为 0.950 9
的 39.91%花费，或准确率为 0.982  1的 21.00%
花费即可；当 K=9时，如果要求准确率为 0.896 7，
只需要准确率为 0.957 2的 40.24%花费，或准确

率为 0.996 6的 20.25%花费即可。所以在此实验

下，满足企业准确率要求所需要的成本，可能只

需要 CNN运算能够达到的最大准确率成本的

20.25%～21.00%。
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图 3    IMDB 训练集和测试集在准确率和时间之间的相关性

Fig.3    Relationship between the time and accuracy for the training and test data of IMDB
 
 

  
表 4    IMDB 计算时间表

Tab.4    IMDB calculation time

K 时间/s 比例 1/% 比例 2/% 准确率

5

  2 949   20.20   33.43 0.892 7

  8 822  60.01 100.00 0.950 1

14 701 100.00 – 0.969 7

7

  3 244  21.00  39.91 0.895 9

  8 129   52.61 100.00 0.950 9

15 450 100.00 – 0.982 1

9

  3 397   20.25   40.24 0.896 7

  8 441   50.31 100.00 0.957 2

16 777 100.00 – 0.996 6
 

另外，从图 3也可以看出，测试集出现过明

显的波动，这是因为 CNN在文本处理方面效果并

不稳定。但从测试集的准确率曲线可以得出，并

不是训练准确率越高，测试集的准确率也越高，

所以最高的训练准确率有时并不是最优的选择。

总的来说，企业只需要选择自己所需要的合适准

确率，并不用一味追求最高的准确率，这样才能

达到经济效益的最大化。

4    结    论

以卷积神经网络的长尾现象为切入点，揭示

了云环境中有效花费的问题，为企业如何合理化
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运用云资源作出参考。以 CNN为例，探索了收敛

特征的数据挖掘算法在迭代过程中存在长尾现

象，进而推广到大数据的数据挖掘上。当长尾现

象发生且满足企业准确率要求的情况下，提前结

束数据挖掘算法的运行可以为企业节省大量云计

算成本。因此，企业可以小得多的成本来得到其

所需要的准确率，而不需要耗费不必要的代价来

租用过量的云资源。在大数据挖掘的背景下，企

业租用云资源成本会急剧增加，不必要的花费会

给企业带来沉重的负担，本研究为企业降低云资

源租用成本提供了思路。在实际情况中，企业需

要考虑的地方还包括存储、迁移时需要的云资

源，这将是本研究下一步的工作。
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