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摘 要 在大数据环境下，当利用机器学习算法对训练样本进行分类时，训练数据的高维度严重制约了分类算法的性 

能。文中应用L1准则的稀疏性，提出了一种在线特征提取算法，并用该算法对训练实例进行分类。利用公开数据集 

对算法的性能进行了分析 ，结果表明，提 出的在线特征提取算法能准确地对训练实例进行分类，因而能更好地适用于 

大数据环境下的数据挖掘 。 
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Abstract In big data，the high dimension of training samples makes it difficult for classifying these samples during data 

mining．Applying the sparsity of the L1 norm，this paper proposed an online feature selection algorithm，and used this 

algorithm to classify the training samples．Experiments On public datasets show that the proposed online feature selec— 

tion algorithm has better prediction accuracy than related work，and thus can be applicable to data mining for big data． 
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1 引言 

特征提取是数据挖掘和机器学习领域的重要研究内容之 
一

。 特征提取的目标是从相关特征集中提取一个子集来建立 

一 个有效的预测模型。通过移除不相关的和冗余 的特征，特 

征提取可以缓解维度灾难 、提高泛化性能、加速学习过程、提 

高模型的交互性 ，从而提高预测模型的性能。特征提取已广 

泛应用于各种应用领域，尤其用来解决高维数据面临的问题。 

在现有的特征提取研究 中，大多数研究假设训练实例的 

所有特征都是已知的，并且整个特征提取的过程是以离线的 

学习方式进行。然而这种假设并不一直成立，在现实世界应 

用中，训练实例可能以在线的方式连续到达，或者收集训练数 

据的所有信息代价非常高。例如，在一个在线垃圾邮件检测 

系统中，训练数据经常顺序到达，因此部署一个及时、有效并 

且可扩展的批量特征提取方法是不可能的。在生物信息学 

中，获取每个训练实例的所有属性信息的代价非常高，因此离 

线的学习方式也是不可取的。 

本文研究了在线特征提取，即通过在线学习的方法提取 

训练数据的特征，其 目标是设计一个只含有数量很少且固定 

的特征集的在线分类器。在现实应用中，为了对大数据进行 

挖掘，必须要高效地识别数据集的相关特征集，然后通过在线 

学习过程建立准确的预测模型。本文提出了一种有效的在线 

特征提取算法，分析了算法的特性，并通过大量的实验验证了 

该算法的性能。 

2 相关工作 

在机器学习和数据挖掘领域 ，在线特征提取包括在线学 

习过程和特征提取两个部分。本文对在线学习和特征提取的 

相关研究进行了介绍。 

在在线学习算法中，感知器算法l1 ]是使用最广泛的算 

法之一。感知器算法首先建立一个线性模型，然后不断地输 

入训练样本。当输入的训练样本没有正确分类时，感知器模 

型通过调整参数，使其对现有的样本全部正确分类。除了感 

知器算法以外，研究人员提出了大量的在线学习算法E343，这 

些算法通 常满 足最 大边 际学 习原则。Passive-Aggressive 

(PA)嘲算法指出，在新实例到达的时候，分类器的更新应该 

满足前后两次的差值最小化。PA算法的局限在于其仅仅适 

用于一阶信息。为了使 PA算法适用于二阶信息，文献[8— 

10g提出了置信加权在线学习算法。上述在线学习算法在分 

类时考虑了数据的全部特征，因而只能处理数据量很小的数 

据集。本文研究的是大数据环境下的在线学习，即每个数据 

包含大量的特征，因此必须对特征集合进行选取，提取那些最 

具代表性的特征集合。 

特征提取是从数据的整个特征空间中提取出最相关的特 
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征子集，从而在保证预测模型具有一定准确性的前期下尽量 

提高模型的预测性能。特征提取的方法有很多，根据提取方 

法的不同，可以分为 3类：过滤方法、包装方法和嵌入式方法。 

过滤方法l_】 依赖于数据的特征，如相关、距离和信息，而不 

包含任何的学习方法 。包装方法I1 4̈需要一个预先定义好的 

学习算法来评估提取的特征集的性能。通俗地说，包装方法 

搜索整个特征空间，然后选择适合于预先定义好的学习算法 

的特征集合。包装方法虽然能提高预测模型的性能，但是计 

算复杂度却很高。在嵌入式方法l=l ” 中，特征选择过程和模 

型的训练过程同时进行。嵌入式方法的计算复杂度明显低于 

包装方法 ，并能为学习算法提供适合的特征子集，但是提取出 

的特征子集并不一定适合其它的学习算法。 

文献[18—2o]进行了在线特征提取的研究。这些研究假 

设所有的特征一次性到达，在学习过程开始前训练样本是可 

用的，其目标是在观测到的特征集中选取一个特征子集，并返 

回适合的模型。而本文关注的是训练样本顺序到达时的在线 

学习过程。文献E21，22]研究了稀疏的在线学习过程，它们的 

目标是通过学习建立一个稀疏的线性分类器。稀疏的线性分 

类器要求分类器是稀疏的，与之不同的是，本文严格限制了分 

类器中非 0元素的个数。 

3 在线特征提取算法 

3．1 问题定义 

本文研究的是二分类器下的在线特征提取。训练样本集 

一 {(五， )1￡一1，⋯，丁)中的元素以顺序的形式依次进行 

分类 ，其中 z￡∈R 是一个 d维的向量，ye∈{+1，一1}。d是 

一 个非常大的整数，为了提高计算效率，需要为分类器提供一 

个相对小的特征子集。 

该问题的形式化表示为，在每一个测试时 间 t，分类器 

Wt∈R 通过线性函数 sgn( z )对测试实例 五 进行分类。 

为了提高算法的性能，要求分类器 包含不超过B个的非 0 

元素 ，即 

l】Wt【_o≤B (1) 

其中，B是预先定义好的正整数。在分类过程中，测试实例z 

的特征最多被用到 B个。我们称该问题是在线特征提取问 

题 ，目标是设计一个有效的在线特征提取策略，使得分类的误 

差最小。为了便于讨论，我们假设 ll lf z≤1， 一1，⋯，T。 

一 种最直接的在线特征提取算法是通过对感知器算法进 

行修改。在感知器算法中，在进行第 t个测试实例时，可以对 

分类器 进行截断，即保 留 中绝对值最大的B的元素， 

其它的元素设为 0。然后应用截断的分类器进行后续的计 

算。虽然应用截断的感知器算法可以进行在线特征提取，但 

是它并不能保证被截断的元素对应的测试实例的对应属性值 

足够小，因此会带来很大的分类误差。 

3．2 基于稀疏映射的在线特征提取算法 

本文应用 L1准则的稀疏性原理，提出了基于稀疏映射 

的在线特征提取算法。IA准则的命题如下： 

命题 1[2。] 对于q>1， ∈R d，则如下不等式成立： 

l} 一 ll ≤￡ll z I】 ( +1) ～， 一1，⋯，d (2) 

其中，品是一个仅与g相关的常数 ， 表示仅含有 z中m个 

最大值的向量，其它的值设为0。 
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该命题的物理意义是，当一个向量 在一个 L1球中时， 

z中的大多数的数值都聚集在它的那些最大元素的周围，因 

此，通过 k 准则将那些小的元素移除对原始向量的改变很 

小。我们将L1球约束加入到在线特征提取分类器中，以满 

足 

△尺一{wER ：ll W lj l≤R} (3) 

基于上述想法，本文设计了一种基于稀疏映射的在线特 

征提取算法。在线学习器维持一个线性分类器 ， 中包 

含不超过B个的非 0元素。当训练实例(丑， )被错误分类 

后，分类器通过梯度下降法进行更新，然后进行映射。映射完 

成后，对分类器的约束规则进行更新。如果分类器 + 有超 

过 B个的非 0元 素，只保留其 中绝对值最大的 B个非 0元 

素，其它的值设为0。算法细节见算法 1和算法2。 

算法 1 在线特征提取(OFS) 

输入： ：规范化参数； ：步长；B：特征提取数目 

1．W t一 0； 

2．Fort： l toT do 

3． 接收训练实例 X ； 

4． 预测分类 sgn(WTX )； 

5． 得到分类结果 Y ； 

6． If Yt町 x ≤1 then 

7． Wt+1一 (1一 )W t-I-~Ytxt； 

上  

8． + 一min{1，1 巫 一 } ； 

Jj W +1 ll 

9． Wt+1一 Truncate(Wt+l，B)； 

10． Else 

n． Wt+l一 (1一 )W t； 

12． Endif； 

13．Endfor； 

在算法 1中，我们首先初始化线性分类器 为 0，然后 

对每个训练实例 Xt应用符号函数 sgn(WTx )： 

㈤一 ： ㈤ 
对结果进行分类预测，并得到分类结果 y 。最后，根据 

预测结果对线性分类器进行改进。当 WTx >1时，我们减 

小分类器的线性参数，使得 + 一(1～ 77) ；当 ≤1 

时，增大分类器的线性参数，使得 +1一(1一ar／)W,+ 幽 ， 

土 

并找到满足min{1，— } + 的最小值。最后将最小 
_l + ll。 

值 + 进行截断，使之保留绝对值大的前B个元素保留，截 

断函数 Truncate(W，B)见算法 2。 

算法 2 W—Truncate(W，B) 

1．If ll W }J o>Bthen 

2． ／／将w 中绝对值大的前 B个元素保留，其它设为 0 

3． W —W  ： 

4．Else 

5． W —W ： 

6．End if： 



4 实验 

在本节，我们对本文提出的算法性能进行测试。我们对 

本文提出的在线特征提取(OFS)与基于截断感知器算法的分 

类器(PE )、随机特征提取(RAND，在所有的特征集合中随 

机选取 B个特征)进行了对比。 

4．1 数据集 

本文使用的数据集全部为公开数据集，这些数据集可 以 

在 LIBSVM 网站”和 UCI 机器学习知识库中下载。表 1列 

出了本文使用的 3个数据集的详细信息。 

4．2 实验环境与参数选择 

本实验在一台 4核 4G内存的个人 PC上运行 ，算法实现 

语言为 Java，操作系统为 Ubuntul0。对每一个数据集，我们 

将提取 10 的特征，即0．1*维度，规范化参数 一0．01，学习 

效率参数 77—0．2，并且所有的参数选取方法相同。对每个数 

据集，我们随机进行 l0次实验，并用平均值来代表该数据集 

的最终结果。 

4．3 实验结果 

首先 ，实验对比了 3种算法的在线预测性能。在 3个数 

据集中，将维度的 1O 作为特征提取出来，然后将该分类结 

果与全部属性的分类结果进行比较 ，然后对 10次实验的错误 

次数进行平均，结果见表 2。 

表 2 平均预测错误数对比 

从表 2可以看出，在 3种算法中，RAND算法在 3种数据 

集上的错误率都最高，这说 明进行在线特征提取是必要的。 

在另外两种算法 中，本文提 出的 OFS算 法的错误率小 于 

PE ，因此能很好地进行学习算法的在线特征提取。 

为了进一步验证在线特征提取的性能，我们观察了 3种 

算法在不同的数据集中的平均错误率随着训练样本数 目的变 

化，实验结果见图 1一图 3。从这些图中可以看到，随着样本 

数目的增加，预测的平均错误率下降；在 3个数据集中，OFS 

算法的平均错误率都低于其它两种算法。 

图 1 算法性能评估(spambase) 

”http：／／www．csie．ntu,．edu．tw／~cjlin／libsvmtools／ 

http：?? w．ics．uci．edu／~mlearn／MLRepository, html 

图2 算法性能评估(magic04) 

图 3 算法性能评估(german) 

最后 ，我们观察了算法在不同的特征提取比例下的分类 

准确性 ，实验结果见图4一图 6。当我们增加训练样本的特征 

提取比例时，算法的分类准确性也随着提高，并且本文提出的 

OFS算法在 3个数据集下的预测准确性都明显优于其它两 

种算法 ，因此更适用于在线特征的提取。 

0m  ㈣ 0,16 n32 

特征提取比例 

图4 分类准确性评估(spambase) 
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图 5 分类准确性评估(magic04) 
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分类 。实验结果表明，本文提出的在线特征提取算法能准确 

地对训练实例进行分类，因此能更好地适用于大数据环境下 

的数据挖掘应用。 
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研究的热点。传统的博弈理论假定所有参与人关于博弈的信 

息都是完全的、精确的。然而，这一严格的假定在真实的博弈 

环境中有时候会得不到满足。在一个现实的博弈中，由于信 

息的不完整和知识的缺乏，某个参与人可能并不确切地知道 

对应于某个战略组合的支付值。传统的博弈理论不能解决这 

种博弈中存在的不确定性的问题。本文对支付值为格值的二 

人零和矩阵博弈进行研究。基于该类型博弈的特殊性，定义 

了新的均衡解，研究了均衡解的性质，给出了获得均衡解的方 

法，获得了均衡解存在的充分必要条件，为解决支付值存在着 

不可比较性的矩阵博弈提供了一种新的方法。 
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