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摘　要: 在大数据时代, 样本规模以及维数的动态更新和变化极大地增加了计算负担, 在这些动态数据中, 大多的

数据样本并不以单一的数据取值形式存在, 而是同时包含符号型数据和数值型数据的混合型数据. 为此, 学者们提

出了许多关于混合数据的特征选择算法, 但现有的算法大多只适用静态数据或者小规模的增量数据, 无法处理大

规模动态变化的数据, 尤其是数据分布不断变化的大规模增量数据集. 针对这一局限性, 通过分析动态数据中粒空

间以及粒结构的变化和更新, 基于信息融合机制, 提出了一种面向动态混合数据的多粒度增量特征选择算法. 该算

法重点讨论了动态混合数据中的粒空间构建机制、多数据粒结构的动态更新机制以及面向数据分布变化信息融

合机制. 最后, 通过与其他算法在 UCI数据集上的实验结果进行对比, 进一步验证了所提算法的可行性和高效性.
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Abstract:  In  the  era  of  big  data,  the  sample  scale  and  the  dynamic  update  and  variation  of  dimensionality  greatly  increase  the
computational  burden.  Most  of  these  data  sets  do  not  exist  in  the  form  of  a  single  data  type  but  are  more  often  hybrid  data  containing
both  symbolic  and  numerical  data.  For  this  reason,  scholars  have  proposed  many  feature  selection  algorithms  for  hybrid  data.  However,
most  of  the  existing  algorithms  are  only  applicable  to  static  data  or  small-scale  incremental  data  and  cannot  handle  large-scale  dynamic
changing  data,  especially  large-scale  incremental  data  sets  with  changing  data  distribution.  To  address  this  limitation,  this  paper  proposes  a
multi-granulation  incremental  feature  selection  algorithm  for  dynamic  hybrid  data  based  on  an  information  fusion  mechanism  by  analyzing
the  variations  and  updates  of  granularity  space  and  granularity  structure  in  dynamic  data.  The  algorithm  focuses  on  the  mechanism  of
granularity  space  construction  in  dynamic  hybrid  data,  the  mechanism  of  dynamic  update  of  multiple  data  granularity  structures,  and  the
mechanism  of  information  fusion  for  data  distribution  variations.  Finally,  the  paper  verifies  the  feasibility  and  efficiency  of  the  proposed
algorithm by comparing the experimental results with other algorithms on the UCI dataset.
Key words:  dynamic hybrid data; data distribution variation; multi-granulation computing; information fusion

随着信息技术的快速发展, 数据集呈现出规模大、维数高、类型混杂、变化快的特点. 这些特性极大地降低

了算法的运行效率并且影响其分类性能. 如何高效地从这种数据中去除冗余以及不相关的属性, 以解决算法效率

低的问题, 并改善算法的有效性, 一直是机器学习领域的热点课题之一 [1]. 特征选择作为一种数据预处理的有效方
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法, 通过去除冗余无关的特征, 有效地降低了数据维度, 从而减低模型学习难度, 减少数据噪声, 同时也可以避免实

验的过拟合现象 [2,3]. 为此, 针对数据集的规模大、维数高等特点, 众多学者研究并探索了许多有效的特征选择方

法和策略. 其中, 面向迅速变化的动态数据集的特征选择技术也取得了可观的研究成果, 尤其针对开放环境下的大

数据, 近年来引起了研究者的热切关注和探索 [4−10].
传统的动态特征选择求解模型以及算法大多是通过构造传统度量指标的动态更新机制来实现对动态数据的

处理. 显然这种处理方式是局部的, 并未及时考虑由数据分布变化带来的信息获取模式的变化. 而开放环境下的动

态大数据, 数据规模会不断增加, 其类别信息和特征空间等都会不断地更替和转换, 进而会引起数据内部结构的不

断更新, 而由此引发的数据分布的变化为传统的增量式挖掘技术带来了更大的探索空间. 为此, 本文通过讨论动态

混合数据中新增数据对原有粒空间以及粒结构的影响, 设计了面向混合数据的动态粒空间构建机制、数据粒随分

布变化的更新机制以及多结果的动态信息融合机制, 并在此基础上提出了一种面向混合数据的多粒度增量特征选

择算法.
本文第 1、2节简要介绍了特征选择相关工作及基础知识. 第 3节阐述了本文相关的算法的思想及具体的步

骤. 第 4节将算法在 10个 UCI数据集上实验, 实验结果验证了算法的有效性和高效性. 第 5节总结了本文算法. 

1   特征选择相关工作

现阶段, 众多研究者针对特征选择技术已进行了大量探索, 并取得了许多研究成果 [11−20]. 为了度量信息表和决

策表的不确定性, 一些学者基于粗糙集理论将信息熵引入启发式特征选择算法中 [21−23], 大幅度降低了计算耗时.
Xu等人 [24]基于序信息系统的知识粗糙熵, 在系统中引入属性重要性的概念, 利用该测度能度量序信息系统中属性

集的不确定性, 提出序信息系统中基于知识粗糙熵的启发式约简算法. Liang等人 [25]提出了多粒度的粗糙特征选

择算法, 通过选择不同的小粒度, 然后在每个小粒度上估计原始数据集的约简量, 再将小粒度的所有估计融合在一

起, 得到数据表的近似约简. 在实际生活中, 有大量的数据都是由符号型、数值型和缺失数据组成的混合型数据.
如何对混合数据进行特征选择引起了广泛的关注. Hu等人 [26]引入了邻域粗糙集理论来构建混合数据的模糊等价

关系和特征选择算法. Wang等人 [27]基于分解融合的思想, 研究了一种面向大规模混合数据集的高效特征选择方

法, 可以在更短的时间内获得有效的特征子集. Xiao等人 [28]针对符号型与数值型构成的部分标记混合数据, 提出

了一种基于属性依赖度和混合约束条件的半监督特征选择算法. Shu等人 [29]提出一种基于信息增益的混合数据半

监督特征选择算法. Chen等人 [30]基于机器学习的决策树算法和多核学习的核融合概念, 提出了基于增益比的特征

选择方法和 T-norm方法来计算属性之间的相似度, 并在混合类型属性的数据集来检测该特征选择方法的适用性.
Hu等人 [31]针对混合型分类数据, 提出了一种新的基于三支标签传播的半监督属性约简方法. 但是, 以上算法有一

些局限性, 只适用于静态数据集, 现实生活中的数据往往都是在不断地变化, 每次增减数据都重新处理数据显然是

十分耗时的. 为了提高算法的效率, 一些增量特征选择算法被提出, 有效地解决了动态数据下的增量特征选择问

题. Zhong等人 [32]首先通过矩阵得到知识粒度, 用来衡量系统的不确定性, 然后计算属性重要度, 并利用属性重要

度设计静态算法, 然后提出了知识粒度矩阵形式的增量属性约简算法. Liang等人 [33]基于粗糙集理论, 提出了一种

基于信息熵的组增量粗糙特征选择算法. Shu等人 [34]采用增量的方式计算新的正区域, 当特征值相对于对象集动

态变化时, 基于计算出的正区域, 提出了增量特征选择算法. 为进一步研究特征选择方法, 基于分析特征与类别间

的因果关系, 因果特征选择方法作为一类新颖的特征选择策略也引起学者们的深入研究和探索 [35,36], 并取得了一

系列的成果, 在机器学习和因果关系发现领域均受到广泛关注. 上述研究成果大都适用于静态数据集, 其中少量的

适用于处理动态数据集的增量特征选择方法是通过构造传统度量指标的动态更新机制来处理动态数据的, 显然这

种处理方式是局部的. 针对开放环境下的动态大数据, 数据分布及其内部结构都在不断地更新, 可有效处理面向数

据分布变化的动态数据集的增量特征选择算法仍需要进一步探索. 

2   基础知识

为有效处理动态数据的有效特征子集选取问题, 本节基于经典粗糙集理论引入如下的数据集表示方法及其相

王锋 等: 面向动态混合数据的多粒度增量特征选择算法 1187



关概念.

S = (U,C∪D,V, f ) U C D

A =C∪D Va a ∈ A V =
∪

a∈A Va a ∈ A x ∈ U f : U×
A→ V f (x ,a) ∈ Va S = (U,C∪D)

一个数据表可以表示为一个四元组    , 其中    称为论域,     是数据对象的特征集,     是数

据集的类信息. 令    ,     表示属性    的值域, 并且有    ; 对于任意的    和    ,   
 是一个信息函数, 并且有      , 通常简写为   .

B ⊆C RB = {(x,y) ∈ U ×U | f (x,a) = f (y,a),∀a ∈ B} RB

U

特征子集   可以诱导一个不可区分关系, 表示为:   . 关系   称为

等价关系, 可以将论域   划分为一组等价类, 表示为 

U/RB = {[x]B|x ∈ U},
[x]B = {y ∈ U |(x,y) ∈ RB} x B其中,    , 表示   关于   的等价关系. 

3   面向动态混合数据的多粒度增量特征选择算法
 

3.1   基于类别信息和特征权重的数据分布度量

为有效跟踪动态数据集的分布变化, 本节中从数据集的类信息和特征权重排序两方面来度量数据分布的变

化. 针对数据分布的度量, 一些研究者也已经作了相应的探索, 但都只适合静态数据集, 构造其相应的增量式机制

比较困难, 且计算耗时较高. 为此, 本节中分别从类信息和特征权重两个方面具体跟踪数据分布的变化, 进而指导

粒空间和粒结构的更新. 类信息主要是数据集中不同类别标签的数据样本的规模的比例, 数据类别的比例可以很

直观地检测到类别信息的更新和变化, 而且随着新数据的不断增加, 类别比例的更新也比较简便, 具体定义如下.
S = (U,C∪D) U/D = {Y1,Y2, . . . ,Yn} U定义 1. 令   是一个数据表, 其中   , 则   上的类别比例定义为: 

ζU :
|Y1|
|U | ,

|Y2|
|U | , . . . ,

|Yn|
|U | (1)

ζ

当动态数据中有新增数据时, 根据新增数据中各类样本的规模, 并结合原来的各类别样本规模, 可直接更新类

别比例   . 为进一步跟踪相同类别比例下数据分布的变化, 本节从特征重要性排序的角度来检测数据分布的变化.
由于本文中拟使用拓展的 ReliefF算法求解每个小的数据粒上的特征选择结果, 而 ReliefF算法的输出是所有特征

的权重值以及依照权重值的特征排序结果. 针对一个动态数据集, 如果数据集中数据样本更新前后对应的特征权

重排序结果发生明显变化, 显然该数据集的分布也发生了一定的变化. 为此, 本节中引入数据粒上更新前后的特征

排序变化来检测每个数据粒上数据分布的变化, 具体定义如下.
S = (U,C∪D) ai ∈C i = 1,2, . . . , |C| U

{sU(a1), sU(a2), . . . , sU(a|C|)} U U ′ U ′ {sU′ (a1), sU′ (a2), . . . , sU′ (a|C|)}
U → U ′

定义 2. 令    是一个数据表,      (    ), 假设依据特征权重值,     上的特征排序结

果为    , 当    动态更新为    后,     上的特征排序结果为    , 则
 的特征排序变化值定义为: 

ξU′ =
1
|C|

|C|∑
i=1

|sU′ (ai)− sU(ai)| (2)

当粒空间中多个数据粒都动态更新后, 假设动态更新的数据粒的总数为 N, 则 N个数据粒上总的特征排序变

化值定义见定义 3.
U1,U2, . . . ,UN U j→ U ′j j = 1,2, . . . ,N N定义 3. 令   是多个数据子表, 随着数据集的动态更新,    (   ), 则   个数据子表

上的特征变化总值定义为: 

ξ =
1
N

1
|C|

N∑
j=1

|C|∑
i=1

|sU′j
(ai)− sU j (ai)| (3)

ξ ζ综上所述, 上述两种新度量   和   分别从特征由权重引起的排序变化和类别变化两方面跟踪动态数据集中数

据分布的变化. 具体的使用策略和规则将在第 3.2节中结合粒空间的变化和构建做详细介绍. 

3.2   面向混合数据的动态粒化机制

本节详细介绍面向动态数据集的粒化机制以及数据粒的动态更新策略. 首先是面向动态数据集的初始化粒化

策略. 由于本文拟在每个小的粒上使用拓展的 ReliefF算法进行特征选择的求解, 而 ReliefF算法核心思想是随机
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ζU j ζU U j

抽取多个数据样本来求解所有特征的权重. 因此, 初始化的粒化策略是按照类别比率从原数据集上抽取多个子数

据集, 即多个小的数据颗粒, 并使每个小颗粒上的   与原始数据的   相同, 其中   是每个小颗粒的数据样本集,
具体的数据集初始化粒化算法详细步骤见算法 1.

算法 1. 面向动态数据集的初始粒化方法.

S = (U,C∪D)输入: 数据集   ;
U1,U2, . . . ,UN输出: 多个子数据集   .

U ζ U步骤 1: 依据定义 1计算   上的类别比例   ;
U N U1,U2, . . . ,UN步骤 2: 从数据集   上随机抽取   个子数据集   , 并满足下面两个条件:

ζ U ζ U j ζ U j = 1,2, . . . ,N{ 　①依据   , 使得   与   相同,    ;

U j Ui i, j ∈ {1,2, . . . ,N} U j∩Ui ≈ ∅　   ②对任意   和   (   ), 使得   ;
}

U1,U2, . . . ,UN步骤 3: 返回   .

关于算法 1的说明: 首先是子数据集彼此之间尽可能地减少重复的数据样本, 即每次从未被抽取的数据样本

中抽取新的子数据集; 其次, 子数据集的规模可随机确定, 也可以抽取不同规模的子数据集, 但由于在求解特征选

择过程中, 每个子数据集上的所有样本都要用于更新特征权重, 因此本文建议每个子数据集的规模不必过大.
算法 1 的时间复杂度: 步骤 1 的时间复杂度是 O(|U|); 步骤 2 中, 由于是基于类别信息进行子数据集的抽取,

且每次均从未被抽样的数据中抽取, 则步骤 2的时间复杂度是 O(|U|); 因此, 算法 1的时间复杂度为 O(|U|).

ζU

ζUi ζU ζUi ≈ ζU

ζUt ≈ ζU Ut

ξ ξ ξ

ξ

在算法 1的基础上, 下面讨论动态数据集中多颗粒随新增数据的动态更新策略, 该策略主要分为 3个阶段, 分

别是已有颗粒的更新、新颗粒的生成和部分冗余颗粒的删除. 首先, 针对已有的多个颗粒的更新策略是: 当有新数

据样本增加后, 计算总数据集的各个类别比率   , 并依此来更新每个小颗粒上的数据样本, 如果每个小颗粒上的

 与   不相等, 则从新增数据中抽取样本加入小颗粒中, 使得   . 其次, 如果新数据增加后, 总数据集的类别

比率没有改变, 则从新增数据中抽取新的小颗粒, 并使得新增颗粒的类别比率与总数据集的类别比率相同, 即

  (   表示从新增数据中抽取的颗粒的样本集). 另外, 针对新颗粒的生成, 本节中还引入了特征权重排序的

变化值   来进行判断. 当已有的颗粒随新增数据样本更新后, 求解所有颗粒的特征权重排序的变化值   , 如果   小

于给定阈值, 则可视为数据粒更新前后特征权重引起的排序变化比较弱, 即数据的分布未发生明显变化, 如果   大

于给定阈值, 则需要重新抽取多个新的颗粒. 最后, 随着新数据样本的不断增加, 数据颗粒的数目也可能会不断增

加, 为有效降低计算耗时, 当数据颗粒数目超过给定阈值时, 则删除一部分已有的颗粒. 综上所述, 动态数据集中,

当新数据增加后, 多颗粒的更新策略需要综合考虑数据粒的更新、生成以及删除等多个方面, 具体的参数和阈值

的设定见算法 2.

算法 2. 面向动态数据的多数据粒更新算法.

S = (U,C∪D) U U1,U2, . . . ,UN Uφ输入: 数据集   ,    上的多个数据集   , 新增数据样本集   ;

U ∪Uφ N′ U ′1,U
′
2, . . . ,U

′
N′输出:    上的   个子数据集   .

U ∪Uφ ζU∪Uφ步骤 1: 依据定义 1计算   上的类别比例   ;

ζ U∪Uφ , ζ U Uφ U j U j U ′j ζ U′j
ζ U∪Uφ

j ∈ {1,2, . . . ,N} ζ U∪Uφ = ζ U

步骤 2: 如果   , 则依次从   中抽取数据样本并入   中,    更新为   , 并使得   与   相同, 其中

 ; 如果   , 转至步骤 3;

Uφ M U ′N+1,U
′
N+2, . . . ,U

′
N+M步骤 3: 从   上抽取   个子数据集   , 并满足下面两个条件:

ζ U∪Uφ ζ U′j
ζ U∪Uφ j = N +1,N +2, . . . ,N +M{ 　①依据   , 使得   与   相同,    ;

U ′j U ′i i, j ∈ {N +1,N +2, . . . ,N +M} U ′j∩U ′i ≈ ∅　   ②对任意   和   , (   ), 使得   ;
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}

N +M→ N′ U ′1,U
′
2, . . . ,U

′
N′ M > η η = N

|Uφ|
|U | M′ M′ < M步骤 4:    , 返回   . 如果   ,    , 则从多个子数据集中随机删除   个 (   );

N′−M′→ N′ U ′1,U
′
2, . . . ,U

′
N′步骤 5:   , 返回   .

M N M ≈ N
|Uφ|
|U |关于算法 2的说明: 步骤 4中新增子表的个数   与原子表个数   关系应满足   , 这样是为了约束总

子表的个数, 从而不会使得新增的子表特征排序结果所占权重过大.

O(|U |+ |Uφ|) Uφ
O(|Uφ|)

O(|U |+ |Uφ|) + O(|Uφ|) = O(|U |+ |Uφ|)

算法 2 的时间复杂度: 步骤 1 的时间复杂度为   ; 步骤 2 和步骤 3 均从新增数据集   上抽取数据

样本, 则步骤 2和步骤 3的时间复杂度均为   ; 步骤 4的时间复杂度是常量阶的; 因此, 算法 2的时间复杂度

是   . 

3.3   面向混合数据的 ReliefF 算法

x x k

x k

ReliefF算法是对经典 Relief算法的扩展 [37], 用于处理多分类的问题. Relief系列算法的核心思想是同类的数

据样本间的相似度应该更大, 而不同类数据样本间的相似度应该相对更小, 一个有用的特征应该让同类的数据样

本距离更近, 让不同类数据样本距离更远. 在此基础上, ReliefF算法是针对多分类问题提出的, 其核心的处理技巧

是: 每次从训练集的数据样本中随机抽取一个样本   , 然后从和   同类的样本集中找出   个近邻样本 (Near-hit), 从
其他不包括   的每个类的样本集中找出   个近邻样本 (Near-miss), 然后根据权重公式更新每个特征的权重, 以上

过程循环 m次, 得到各个属性的平均权重. 特征的权重越大, 表示该特征的分类能力越强, 反之, 表示该特征分类

能力越弱. ReliefF算法的具体步骤见算法 3.

算法 3. ReliefF算法.

S = (U,C∪D) k w(ai) = 0, i = 1,2, . . . , |C|输入: 数据集   , 最近邻个数   , 抽样次数 m, 各个特征的权重初始值   ;
w(ai)(i = 1,2, . . . , |C|).输出: 各个特征的特征权重 

U/D = {Y1,Y2, . . . ,Yn}步骤 1: 计算    ;
for(r = 1;r ⩽ m;r++)步骤 2:  

　　　{
x x ∈ Yq Yq

nh
t , t = 1,2, . . . ,k

　　　　步骤 2.1: 从数据集中 U中任意抽取一个数据样本   , 并假设   , 在   包含的数据样本中求解 x的 k
个近邻   ;

for( j = 1; j ⩽ n and j , q; j++)　　　　步骤 2.2: 

Y j nm
t ( j), t = 1,2, . . . ,k　　　　　　　　{ 从   包含的数据样本中求解 x的 k个近邻   ;

　　　　　　　　}
for(i = 1; i ⩽ |C|; i++)　　　　步骤 2.3: 

　　　　　　　　{

w(ai) = w(ai)−
1

mk

k∑
t=1

Dis(i, x,nh
t ) +

1
mk

n∑
j=1, j,q

|Y j|
|U −Yq|

k∑
t=1

Dis(i, x,nm
t ( j))　　　　　　　　　   ; }

　　　}
w(ai)(i = 1,2, . . . , |C|).步骤 3: 输出结果 

m k m k Dis(i, x,y)

ai nh
t k nm

t ( j)

k

在算法 3中,    和   均为输入参数,    为抽取样本的数量,    表示需要寻找的最近邻的数量;    表示数

据对象 x和 y在第 i个特征   下的距离;   表示与当前样本 x在同类中距离最近的   个最近邻;   表示与当前

样本 x在第 j类中距离最近的   个最近邻, 其中第 j类不包含样本 x.
O(|Yq| ·Dis)

O(|U −Yq| ·Dis) O(|C|nk ·Dis(i)) =

算法 3的时间复杂度: 步骤 1的时间复杂度为 O(|U|); 步骤 2.1的时间复杂度为   , 其中 Dis表示数

据样本间距离的时间复杂度; 步骤 2.2 的时间复杂度为   ; 步骤 3 的时间复杂度为 
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O(nk ·Dis) Dis(i) ai O(|Yq|·
Dis + |U −Yq| ·Dis + nk ·Dis) = O(|U | ·Dis + nk ·Dis)

nk = n× k O(|U | ·Dis)

O(m|U | ·Dis)

 , 其中   表示数据样本在特征    上距离的时间复杂度; 因此, 步骤 2.1–2.3 的时间复杂度为 

 . 由于 n为类别数, k为近邻数, 在静态数据集中 n和 k通常是固

定不变的, 即   是不变的, 因此步骤 2.1–2.3的时间复杂度主要与 U的大小相关, 即   . 综上, 算法 3
的时间复杂度为   . 由此可得, ReliefF算法的计算耗时与抽样次数、样本规模以及数据维数均有关系, 且
随着针对数据样本相似度或距离的深入探索, 样本间相似度或距离的计算也会直接影响到 ReliefF算法的运行效率.

ReliefF算法适用于处理数值型数据, 为有效处理混合型数据中的符号型数据, 本节引入一种面向符号型数据

相似度度量来求解数据样本的近邻 [38], 该相似度度量介绍见定义 4.

S = (U,C∪D) U/D = {Y1,Y2, . . . ,Yn} ∀x,y ∈ U ai ∈C x y ai定义 4. 令   是一个决策表, 假设   .   ,    , 样本   和   在特征   上的

内部距离被定义为: 

Din(i, x,y) =
1
n

n∑
j=1

|[x]ai
∩Y j| · |Y j− [x]ai | − |[y]ai ∩Y j| · |Y j− [x]ai | (4)

基于上述度量和算法 3中的 ReliefF算法, 本节中给出了面向混合型数据的 ReliefF算法, 见算法 4.

算法 4. 面向混合数据的 ReliefF算法.

S = (U,C∪D) k w(ai) = 0, i = 1,2, . . . , |C|输入: 数据集   , 最近邻个数   , 抽样次数 m, 各个特征的权重初始值   ;

w(ai)(i = 1,2, . . . , |C|).输出: 各个特征的特征权重 

U/D = {Y1,Y2, . . . ,Yn}步骤 1: 计算    ;

for(r = 1;r ⩽ m;r++)步骤 2:  
　　　{

x x ∈ Yq Yq

nh
t , t = 1,2, . . . ,k

　　　　步骤 2.1: 从数据集 U中任意抽取一个数据样本   , 并假设   , 在   包含的数据样本中求解 x的 k个
近邻   ;

for( j = 1; j ⩽ n and j , q; j++)　　　　步骤 2.2:  

Y j nm
t ( j), t = 1,2, . . . ,k　　　　　　　　{ 从   包含的数据样本中求解 x的 k个近邻   ;

　　　　　　　　}

for(i = 1; i ⩽ |C|; i++)　　　　步骤 2.3: 
　　　　　　　　{ 

w(ai) = w(ai)−
1

mk

k∑
t=1

Di f f (i, x,nh
t ) +

1
mk

n∑
j=1, j,q

|Y j|
|U −Yq|

k∑
t=1

Di f f (i, x,nm
t ( j)),

Diff (i, x,y) =


| f (x,ai)− f (y,ai)|
max(ai)−min(ai)

如果ai是连续的

Din(i, x,y) 如果ai是离散的
　　　　　　　　其中,  

max(ai) =max{ f (x,ai), x ∈ U} min(ai) =min{ f (x,ai), x ∈ U}　　　　　　　　且   ,    ;
　　　　　　　　}
　　　}

w(ai)(i = 1,2, . . . , |C|) {s(a1), s(a2), . . . ,

s(a|C|)}.
步骤 3: 依据特征的权重值    对所有特征进行排序, 得到特征重要度排序结果  

  

O(m|U |· )基于算法 3的时间复杂度, 通过分析可得, 算法 4的时间复杂度为   Diff   , 其中 Diff为面数据样本距离

的时间复杂度. 

3.4   多个特征选择结果的融合机制

针对多个动态更新后的多个数据粒, 使用第 3.3节中的算法 4可求解到多个按特征权重值排序的特征重要度

排序结果, 本节介绍面向多个特征选择排序结果的融合机制. 融合机制的核心思想是: 如果同一个特征在不同特征
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排序结果中存在不同的排序位置, 则选择出现频率最高的排序位置为最终结果; 如果频率最高的排序位置有两个

或多个, 则将这几个排序位置的均值作为最终结果; 在此基础上, 如果不同特性具有相同的最终排序位置, 则计算

特性的平均权重值, 按照权重值排序. 具体的算法步骤见算法 5.

算法 5. 面向多个特征选择排序结果的融合方法.

N′ {s j(a1), s j(a2), . . . , s j(a|C|)} j = 1,2, . . . ,N′ s j(ai) ai j输入:   个特征重要度排序结果:   ,    , 其中   表示特征   在第   个特征选

择排序结果上的排序位置;

{s′(a1), s′(a2), . . . , s′(a|C|)}输出: 融合后的特征排序结果   .

N′ Ω = [ωit] i = 1,2, . . . , |C| t = 1,2, . . . , |C| ωit = |{s j(ai) = t|s j′ (ai) =

s j(ai), j′ , j, j′ = 1,2, . . . ,N′}|
步骤 1: 基于   个特征重要度排序结果计算矩阵   ,    ,    , 其中 

 表示所有特征选择中第 i个特征在第 t个位置排序值出现的次数;

Ω = [ωit] s′(ai) = t′ : ωit′ =max{ωit, t = 1,2, . . . , |C|} s′(ai) ai

t′

s′(ai) = t′ =
t′1+ t′2+ . . .
|{t′1, t′2, . . .}|

t′1, t
′
2, . . .

步骤 2: 依据   计算   , 其中   表示   的所有位置排序值出现最多

次数对应的排序值; 如果   不唯一, 最多次数对应的位置排序值有两个或多个, 则将排序值的均值作为最终结果,

即   (   表示具有相同次数的排序值);

ai s′(ai) ai ai′ s′(ai) = s′(ai′ )

w(ai) =
1
N′

N′∑
j=1

w j(ai) w(ai′ ) =
1
N′

N′∑
j=1

w j(ai′ ) w(ai) w(ai′ ) s′(ai) s′(ai′ )

步骤 3: 依据所有特征   的   值排序全部特征, 如果有多个特征 (   和   ) 的排序值相同, 即   , 则

计算   和   , 依照   和   值更新   和   ;

{s′(a1), s′(a2), . . . , s′(a|C|)}步骤 4: 返回排序后的特征结果   .

Ω = [ωit] ωit

Ω = [ωit]
a2 ω21 = ω24 = ω25

t′1 = 1, t′2 = 4, t′3 = 5 t′ =
1 + 4 + 5

3
≈ 3.3 a2

关于算法 4的说明: 步骤 1中求解了在所有特征选择排序结果中, 每个特征在每个排序位置上出现的次数, 比
如矩阵   中第 i行第 t列元素表示第 i个特征在第 t的位置上共出现了   次. 步骤 2在步骤 1的基础上将

矩阵   中每行元素中的最大值作为每个特征的最终位置排序值, 如果出现次数相同的排序值, 则排序值的

均值作为最终结果, 假设特征   在排序第 1, 4和 5的位置上的排序次数相同, 且为次数最大值, 即   ,

则有   和   , 所有特征   的排序值为 3.3, 重要度在第 3 个和第 4 个特征之间. 步

骤 3中介绍了两个特征的权重均值计算公式, 如果有多个特征的计算公式也是类似的处理方式. 步骤 4输出算法

的最终结果, 即所有特征按照其重要度的排序结果.
O(N′|C|) O(|C|)

O(N′|C|) O(N′|C|)
算法 5的时间复杂度: 步骤 1的时间复杂度是   ; 步骤 2的时间复杂度是   ; 步骤 3的时间复杂度

为   ; 因此, 算法 5的时间复杂度为   . 

( )3.5   基于 ReliefF 的多粒度增量特征选择算法   MGIFS 

基于以上介绍的动态数据粒更新策略, 面向混合数据的 ReliefF算法, 以及多个特征排序结果的融合方法, 本
节介绍面向混合数据的多粒度增量特征选择算法. 该算法的核心思想是: 动态数据集经过初始化形成粒空间后, 随
着新数据的增加, 依据多信息粒更新策略动态更新所有颗粒, 并在每个颗粒上使用面向混合数据的 ReliefF算法更

新特征的权重, 然后计算每个颗粒更新前后的特征权重的变化值以及所有颗粒的总特征变化值, 并依据特征权重

的变化值再一次更新粒空间以及每个信息粒上的特征权重值, 最后融合所有的特征权重值, 给出最终的特征权重

值以及特征排序. 为方便理解算法 1–算法 5和本节中新算法的联系, 图 1给出了算法 1–算法 5对动态数据集的处

理过程. 如图 1所示, 算法 1、算法 2重点讨论了面向动态数据集的粒化过程, 算法 4是在每个小的数据粒上求解

特征选择结果, 而算法 5重点实现了如何有效融合多个特征排序结果. 算法 1–算法 5的核心思想是将多粒度理论

融入到求解动态数据集的特征选择过程中, 每个算法都是在前面算法的基础上求解新的结果, 并不是彼此独立的.
算法 1实现了面向动态数据集的初始粒化策略, 通过算法 1可求解到多个小的颗粒; 而随着动态数据集中新数据

样本的不断增加, 算法 2是针对所有数据粒的更新策略, 包括从新增数据样本中抽取新的数据粒、在原有数据粒

中增加新的数据样本以及调整每个粒中数据样本的类别比率等操作; 使用算法 4可在每个数据粒上求解到一个特

征选择结果, 多个数据粒上可得到多个特征选择结果; 在此基础上, 算法 5通过融合上述的多个特征选择结果得到
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最终的特征选择结果. 基于上述分析, 将粒化、求解以及融合等过程结合在一起, 设计了面向混合数据的多粒度增

量特征选择算法, 具体步骤见算法 6.
 
 

动态数据集U

新增数据集Uφ

算法1. 面向动态数据集的初始粒化方法

算法2. 面向动态数据集的多数据粒更新算法

算法4. 面向混合
数据的ReliefF

算法

算法5. 面向多个特征选择排序结果的融合方法

sN′
sN′−1sN′−2s5s4s3s2

s′(a1), s′(a2),...,s′(a|C|)

s1

拓展 算法3. ReliefF算法

图 1　算法框架图
 

算法 6. 基于 ReliefF的多粒度增量特征选择算法 (MGIFS).

S = (U,C∪D) U W(ai),ai ∈C Uφ输入: 原始数据集   ,    上的特征权重值   , 以及新增数据样本集   ;

U ∪Uφ {s′(a1), s′(a2), . . . , s′(a|C|)}输出:   上的特征排序结果   .

U N U1,U2, . . . ,UN步骤 1: 使用算法 1在   上抽取   个子数据集   ;

U j j = 1,2, . . . ,N w j(ai),ai ∈C步骤 2: 使用算法 4求解每个   (   )上的特征权重值   ;

步骤 3: 使用算法 2中的步骤 1–步骤 3更新子数据集, 针对更新后的子数据集, 使用如下方法求解特征权重:

U ′j j ∈ {1,2, . . . ,N}
w j(ai)⇒ w′j(ai),ai ∈C

{ 　①对更新的子数据集   (   ), 使用每个子数据集上新增数据样本在原特征权重基础上更新权重

值   ;

U ′j j = N +1,N +2, . . . ,N +M U ′j w′j(ai),ai ∈C　   ②对新增加的子数据集    (   ), 使用算法 4求解每个   上的特征权重值   ;

}

N +M→ N′ N′ ξ步骤 4:   , 使用定义 2、定义 3求解   个子数据集上的特征排序变化值   ;

ξ > θ U ∪Uφ步骤 5: 如果   , 则使用算法 2步骤 3从   上重新抽取多个子数据集, 并使用算法 3求解特征权重值;

{s′(a1), s′(a2), . . . , s′(a|C|)}步骤 6: 依照算法 5融合所有子数据集特征排序结果形成最终排序结果   .

关于算法 6的说明: 步骤 3详细介绍了针对动态更新数据粒上的特征权重求解策略. 具体的求解方法是对于

增加了数据样本的数据粒, 由于原数据粒的特征已经拥有权重值, 则在原特征权重值的基础上使用新增的数据样

本进一步更新特征权重值; 而对于新增的数据粒, 则需要基于算法 4使用该数据粒上的所有样本求解特征的权重

值. 因此, 在数据规模动态增加的过程中, 随着数据粒的更新, 为有效降低计算耗时, 并非是对所有数据粒都重新计

算其特征权重.

O(|U |) O

 N∑
j=1

m j|U j| ·Diff
 m j

O

 N∑
j=1

mφ|U j| ·Diff
 mφ

算法 6 的时间复杂度: 步骤 1 的时间复杂度为   ; 步骤 2 的时间复杂度为   , 其中   表

示每个子数据集上的抽样次数; 步骤 3中①的时间复杂度为   , 其中   表示子数据集更新后新增
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O

 M∑
j=N+1

m j|U ′j| ·Diff
 O(|U | + |Uφ|)

O

 N∑
j=1

mφ|U j| ·Diff +
M∑

j=N+1

m j|U ′j| ·Diff
 O(N′|C|)

O

 N∑
j=1

m j|U j| ·Diff
 O(N′|C|) O(N′|C|)

O

 N∑
j=1

mφ|U j| ·Diff +
M∑

j=N+1

m j|U ′j| ·Diff +
N∑

j=1

m j|U j| ·Diff


max

O
 N∑

j=1

mφ|U j| ·Diff
 , O

 M∑
j=N+1

m j|U ′j| ·Diff
 , O

 N∑
j=1

m j|U j| ·Diff



O

 M∑
j=N+1

m j|U ′j| ·Diff


O

 N∑
j=1

mφ|U j| ·Diff


O

 N∑
j=1

m j|U j| ·Diff


的数据样本数, ②的时间复杂度为   , 而更新子数据集的时间复杂度是   , 因此步骤 3

总的时间复杂度为   ; 步骤 4的时间复杂度为   ; 步骤 5的时间复杂度为

 ; 步骤 6的时间复杂度为   ; 由于随着数据规模的增加,    是常量阶的, 因此, 算法

6 总的时间复杂度为   . 随着新数据的增加以及由数据分布变

化引起的数据粒结构变化, 该复杂度中 3 部分的计算耗时显然是不同的, 所以算法 6 的时间复杂度可表示为

 . 显然, 如果新数据增加后数据分布未发生明显

变化, 算法 6的时间复杂度可近似表示为   , 即只在新生成的数据粒上求解特征权重, 由于增量

数据集的规模通常会小于基础数据集, 而在增量数据集上抽取的数据粒也较少, 所以此时算法的计算耗时是最小

的 ;  如果数据分布发生了变化但在设定的阈值内 ,  算法 6 的时间复杂度可近似表示为     ,

即只在部分数据粒上根据新增数据样本更新特征权重, 由于是基于每个数据粒上原有的特征权重值使用新增数据

样本来更新权重, 所以此时算法的计算耗时也相对较小; 如果数据增加后, 数据集的类别比例以及数据粒上的特征

排序均发生了明显变化, 超过设定的阈值, 则算法 6的时间复杂度近似表示为   , 即需要重新抽取

多个数据粒并求解每个数据粒上的特征权重值, 此时算法的计算耗时也会高于前两种情况. 综上分析, 随着新数据

样本的不断增加, 算法 6并不需要每次重新粒化以及在所有数据粒上重新求解特征权重, 而只在检测到数据分布

及其粒结构发生了明显变化, 才需要重新粒化, 抽取子数据集, 进而重新求解数据粒上特征权重. ReliefF算法处理

动态数据集需要每次重新抽取数据样本来求解特征权重, 且随着数据规模的不断增加, 抽样次数也会明显增加, 进

而增加计算耗时, 因此, 与 ReliefF 算法相比, 算法 6 通过从多粒度视角跟踪数据分布变化, 进而指导数据粒的更

新, 避免了每次都在全部数据粒上求解特征权重, 可有效降低计算耗时, 提高计算效率. 

4   实验分析
 

4.1   实验数据和实验设计

为了有效验证本文所提新算法MGIFS的有效性, 第 4.2节、第 4.3节从 UCI数据集中选取了 10个数据集进

行实验比较和分析, 数据集的基本信息见表 1. 由于MGIFS本质上是给出了一个面向动态混合数据集的多粒度特

征选择求解框架, 针对每个数据粒上特征选择结果的求解, 本文中选择了拓展的 ReliefF 算法 (算法 4), 即将面向

混合数据的 ReliefF算法嵌入到了本文提出的多粒度增量特征选择求解框架中. 为此, 第 4.2节、第 4.3节的实验

分析中将未嵌入多粒度增量特征选择框架的 ReliefF 算法 (算法 4) 作为对比算法, 并分别从两方面来验证算法

MGIFS的有效性和高效性. 首先, 第 4.2节中分别使用MGIFS算法和面向混合数据的 ReliefF算法在 10个数据集

上求解特征排序结果, 通过比较特征选择结果的分类性能来验证MGIFS算法的有效性. 其次, 为进一步验证算法

MGIFS的高效性, 第 4.3节中比较了上述两种算法在数据集持续多次变化中的计算耗时. 在此基础上, 为进一步验

证算法MGIFS的可行性, 第 4.4节中又选取了两个近年来提出的增量特征选择算法作为对比算法来进行实验分

析 [39,40]. 本实验的测试环境是 Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90 GHz, 内存 16.0 GB, 算法编程语言为 Python,
使用的开发工具是 Jet Brains PyCharm Community Edition2020. 另外, 对表 1中存在缺失值的数据集, 本实验中对

其缺失值进行了填补, 填补策略是删除缺失值数量大于样本 1/3的特征, 对于缺失值小于样本数量 1/3的特征, 用
该列众数填充.
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表 1　实验数据集
 

数据集 样本数量 数值值特征数量 符号值特征数量 特征总数 类别数

zoo 101 16 1 17 7
flags 194 26 3 29 8

audiology 200 0 68 68 24
anneal 798 8 26 34 5
german 1 000 5 15 20 2
cortex 1 080 78 3 81 8
sick 2 800 5 22 27 2
chess 3 196 0 36 36 2

hypothyroid 3 772 28 0 28 4
mushroom 5 645 21 0 21 2

  

4.2   有效性分析

为了测试算法的有效性, 本节引入了朴素贝叶斯 (NBC)和支持向量机 (SVM)两个常用分类器来对MGIFS算

法和 ReliefF算法在表 1中 10个数据集上特征选择结果的分类性能进行对比验证, 分类精度使用了十折交叉验证

方法来确定最终值. 实验中, 基于每个数据集, 随机抽取样本生成一个新的数据集, 该数据集的规模和原数据集规

模相同, 特征信息与原数据集相同; 但由于是随机抽取样本生成, 所以新数据集的分布可能与原数据集存在不同.
在此基础上, 将新生成的数据集作为增量数据集加入原数据集中, 并使用上述两种算法求解特征选择结果. 表 2和
表 3分别列出了上述两个算法在每个数据集上求解到的特征选择结果在分类器 NBC和 SVM中的分类精度对比

结果. 表 4 中列出了两种算法在 10 个数据集上的依照权重的特征排序结果, 表中仅列出特征权重排序较重要的

部分.

  

表 4　特征排序结果对比
 

数据集 MGIFS ReliefF
zoo 4, 9, 2, 5 4, 5, 9, 11
flags 18, 20, 24, 13 18, 11, 20, 13

audiology 64, 13, 1, 57 64, 13, 1, 57
anneal 3, 12, 5 3, 12, 5
german 14, 3, 1, 20, 10 14, 1, 3, 10, 12
cortex 81, 80, 79, 78, 34 81, 79, 80, 78, 34
sick 13, 24, 18, 10, 12, 20, 28 28, 13, 24, 26, 25, 18, 10
chess 33, 21, 10, 15, 1, 35, 6 33, 21, 10, 15, 1, 34, 6

hypothyroid 21, 18, 20, 14 18, 20, 21, 19
mushroom 8, 10, 4, 7, 17 8, 10, 4, 7, 6

 

表 2　NBC分类精度对比
 

数据集 MGIFS ReliefF
zoo 0.8578±0.0591 0.8483±0.1194
flags 0.7955±0.0544 0.8095±0.1168

audiology 0.9900±0.0400 0.9900±0.0400
anneal 0.7805±0.0505 0.7805±0.0505
german 0.7248±0.0848 0.7188±0.0787
cortex 0.9790±0.0052 0.9790±0.0052
sick 0.9289±0.0031 0.9228±0.0234
chess 0.8714±0.1170 0.8479±0.1396

hypothyroid 0.9025±0.0084 0.9013±0.0045
mushroom 0.8597±0.0846 0.8509±0.3642
average 0.869 0 0.864 9

 

表 3　SVM分类精度对比
 

数据集 MGIFS ReliefF
zoo 0.9400±0.0700 0.9200±0.1200
flags 0.9662±0.0602 0.9393±0.0642

audiology 0.9900±0.0290 0.9900±0.0290
anneal 0.7992±0.0118 0.7992±0.0118
german 0.7238±0.0838 0.7167±0.0467
cortex 0.9449±0.5000 0.9449±0.5000
sick 0.9517±0.0161 0.9389±0.0031
chess 0.8539±0.1328 0.7663±0.1163

hypothyroid 0.9279±0.0013 0.9228±0.0021
mushroom 0.9216±0.1659 0.9241±0.3141
average 0.901 9 0.886 3
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从表 2和表 3中的实验比较结果可以看出, 算法MGIFS计算精度都要近似或高于 ReliefF算法, 实验结果表

明, 使用MGIFS算法可以找到一个与 ReliefF算法性能接近甚至更优的特征子集. 实验中, 由于增量数据集时随机

抽样生成, 因此增量数据集的分布与原数据集的分布之间的差异没有明显的规律. 由于MGIFS算法借鉴多粒度思

想, 通过跟踪动态数据集类别信息的变化来指导数据粒的更新, 并在求解到每个数据粒上的特征选择结果后, 使用

数据粒更新前后特征权重排序结果的变化值来进一步检测数据分布的变化, 进而再一次指导数据粒的更新和特征

权重的更新, 因此, 随着数据集规模的动态增加, MGIFS算法可求解到一个有效的特征选择结果. 而 ReliefF算法

的性能会受到抽样次数以及抽取的数据样本的影响, 随着数据规模的增加, 算法中的抽样次数也会明显增加, 否则

会直接影响到权重的更新.
表 4是上述两种算法在 10个数据集上的特征选择结果的对比, 表中仅列出特征权重排序较重要的部分. 依据

表 4中的对比结果可发现, 在数据集 audiology、anneal、cortex上算法MGIFS都能找到与 ReliefF算法相同的特

征子集; 在其余数据集中, 也能找到比较接近的特征子集. 结合表 2、表 3中的分类精度比较可得, 使用MGIFS算

法不仅可以找到一个性能与 ReliefF算法接近的特征子集, 甚至在部分数据集上可以找到与 ReliefF算法相同的特

征子集, 进一步验证了算法MGIFS的有效性. 

4.3   高效性分析

为进一步验证算法MGIFS的高效性, 本节中比较了MGIFS算法、ReliefF算法处理多次动态增加数据样本

的计算耗时. 实验中, 基于每个数据集, 随机抽取样本生成一个新的数据集, 新数据集的规模和特征信息与原数据

集相同, 但数据分布可能会发生变化; 在此基础上, 将每个原数据集最为基础数据集, 新生成的数据集分成 8份, 每
份的规模随机确定, 然后作为增量数据集依次增加到原数据集中, 增加的过程中分别使用上述两种算法求解特征

选择结果, 其计算耗时的比较结果见表 5、表 6和图 2. 其中, 表 5中的内容是未添加增量数据集前基础数据集上

的计算时间, 表 6中是将 8份增量数据集依次添加到基础数据集中后总的计算时间, 图 2中具体给出了每次添加

增量数据集后两种算法的计算时间比较结果.

根据第 3.5 节中对算法 MGIFS 时间复杂度的分析, 动态数据集的分布变化会直接影响该算法的计算耗时. 为
此, 本节实验设计中选择动态多次增加不同规模的增量数据集, 而随着随机规模的增量数据集依次增加到原数据集

中后, 每次增加的数据样本数和类别以及类别数都是不确定的, 进而引起的数据分布的变化也是不确定的. 从表 5和
表 6中算法MGIFS分别处理初始化基础数据集和增量数据集的计算时间可得, 每个数据添加的增量数据集的分布

变化对计算时间有直接的影响. 如数据集 chess和 hypothyroid的规模和维数比较接近, 但是添加增量数据集后, 数
据集 chess的计算时间明显小于 hypothyroid的计算时间, 侧面反映了 hypothyroid的增量数据集的数据分布变化比

较明显. 另外, 数据维数也会直接影响算法的计算效率, 如数据集 cortex在 10个数据集中规模不是最大的, 但维数是

最高的, 从表 5和表 6中的结果可发现, 使用算法MGIFS分别处理 cortex的基础数据集和增量数据集的计算时间

在 10个数据集中是最多的. 另外, 由于随着增量数据集的添加, ReliefF算法每次需要重新抽样, 且抽样次数会随着

增加, 因此 ReliefF算法的计算时间会明显增多, 表 5和表 6中的实验结果也进一步验证了算法MGIFS高效性.

 

表 5　静态数据计算时间对比
 

数据集 MGIFS (s) ReliefF (s) 计算时间提高率 (%)
zoo 1.16 10.56 89.02
flags 6.54 33.70 80.59

audiology 8.24 59.70 86.20
anneal 17.32 58.40 70.34
german 21.37 56.14 61.93
cortex 349.47 791.30 55.84
sick 84.63 526.45 83.92
chess 109.88 450.99 75.63

hypothyroid 193.41 721.46 73.19
mushroom 199.60 910.94 78.08
average 99.15 361.96 72.61

 

表 6　动态数据计算时间对比
 

数据集 MGIFS (s) ReliefF (s) 计算时间提高率 (%)
zoo 18.10 140.32 87.10
flags 123.56 571.77 78.38

audiology 158.56 973.08 83.70
anneal 298.09 1 031.65 71.10
german 260.99 1 027.68 74.60
cortex 3 116.46 12 062.49 74.16
sick 1 243.45 12 151.70 89.76
chess 980.65 8 961.07 89.06

hypothyroid 1 738.56 15 741.89 88.96
mushroom 2 349.71 20 355.73 93.37
average 1 028.81 7 301.74 85.91
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图 2中的实验结果直观地显示了每次添加增量数据集后MGIFS、ReliefF两种算法的计算时间, 其中每个子

图的横坐标表示添加数据的次数, 0代表未添加数据, 纵坐标表示计算时间. 其对比结果可发现, MGIFS算法的计

算时间远小于 ReliefF算法的计算时间, 并且随着增量数据集的不断添加, 数据规模的不断增大, MGIFS算法的优

势更加明显. 如上所述, 数据集整体规模不断增大, 为保证算法的有效性, ReliefF算法需要不断增加抽样次数, 即
增加更新特征权重值的数据样本集, 进而使得计算时间的增加也会比较明显. 而算法MGIFS的计算时间随数据规

模的不断增大, 变化比较缓慢, 这也进一步验证了MGIFS的计算效率会受数据分布变化的影响, 如果数据分布变

化比较缓慢, 该算法的计算耗时并不会明显增加; 如果某个时刻数据分布发生明显变化, 算法MGIFS可以迅速跟

踪到并且及时调整数据粒的信息, 从而有效为下一次新数据增加后的信息发现提供指导. 综上, 算法MGIFS基于

ReliefF 算法, 融入了数据粒化, 多数据粒更新以及信息融合等思想和处理技巧, 能更快地找到一个有效的特征

子集. 

4.4   实验对比

基于上述的实验分析结果, 为进一步验证本文新算法MGIFS的可行性, 本节中选取了两个近年来提出的增量

式特征选择算法作为对比算法, 分别为多粒度视角下基于知识粒度的启发式增量特征选择算法 (UARAO)[39]和邻

域粒化条件熵的增量式属性约简 (LARNGCE)[40]. 为了保证对比实验的有效性, 本节中选取了与上述文献中相同

的仿真实验模式, 即实验数据不再有随机生成数据, 而是将原数据集分成 10等份, 多次添加来模拟动态数据变化

的过程. 实验中选取了上述文献实验分析中使用的 UCI数据集 (见表 7), 表 8和表 9分别给出了上述两个算法与

MGIFS在 4个数据集上的特征选择结果在两个分类器上进行十折交叉验证的分类精度值的对比.

 

表 7　对比实验数据集
 

数据集样本数量
数值值
特征数量

符号值特征数量特征总数类别数

yeast 1 484 8 1 9 13
wall 5 456 4 1 5 4
biodge 1 055 41 0 41 2
magic 19 020 10 0 10 2

 

表 8　SVM分类精度对比
 

数据集 MGIFS UARAO IARNGCE
yeast 0.8567±0.0099 0.8567±0.0099 0.8567±0.0099
wall 0.9201±0.0363 0.9192±0.8107 0.9341±0.3131
biodge 0.9266±0.5265 0.8918±0.3562 0.9029±0.1593
magic 0.9387±0.7462 0.9278±0.2342 0.9356±0.0153
average 0.910 5 0.898 9 0.907 3

 

表 9　NBC分类精度对比
 

数据集 MGIFS UARAO IARNGCE
yeast 0.8743±0.2716 0.8743±0.2716 0.8743±0.2716
wall 0.9378±0.0395 0.9356±0.0255 0.9372±0.0502
biodge 0.9369±0.2828 0.9027±0.1718 0.9346±0.3364
magic 0.9603±0.0109 0.9590±0.0145 0.9586±0.0096
average 0.927 3 0.917 9 0.926 1
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从表 8和表 9的实验结果中可以看出, MGIFS算法的分类精度在整体上比其他两种算法要高, 这显然是由于

本文新算法在进行动态数据集的粒化过程中, 通过跟踪总体数据集上数据分布的变化, 来实时调整每个数据粒上

类信息的分布, 进而较好地保证了数据粒上特征选择结果与总体数据集上特征选择结果尽可能的一致. 此外, 由于

在现实应用中, 数据通常不是单一类型的, 大都是多种类型混合在一起的, 而MGIFS算法能够有效地处理符号取

值和连续取值同时存在的混合型数据, 这为有效处理复杂且多元化的动态数据集提供了可以借鉴的新思路, 在实

际应用中将会具有更广泛的使用价值. 

5   总　结

本文针对动态大数据中面向数据分布变化的增量特征选择面临的挑战, 借鉴多粒度的处理机制, 构建了面向

混合数据的动态粒化、数据粒更新、面向数据粒的特征权重求解以及多结果融合机制, 提出了多粒度视角下的面

向动态混合数据的增量特征选择算法, 相关分析和实验结果也进一步证实了该算法的有效性和高效性. 研究成果

有望丰富基于多粒度思想的动态数据挖掘与算法, 对开放环境下动态大数据的挖掘技术具有重要的理论意义和应

用价值. 下一步的研究重点将是继续改进算法, 从而能够快速地跟踪动态数据集的分布变化, 并及时求解到数据集

的最优特征子集.
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