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摘 要 实际应用中获取到的数据集通常是动态增加的，且随着数据获取工具的迅速发展 ，新数据通常会一组一组地 

增加。为此，针对含有缺失数据的动态数据集，基于粗糙集理论，提 出了一种组增量式的粗糙特征选择算法。首先分 

析、证明了信息熵的组增量计算公式，并以信息熵作为特征重要度的度量，在此基础上设计了基于信息熵的可有效处 

理含有缺失数据的动态数据集的组增量式特征选择算法。实验结果进一步证明了新算法的可行性和高效性。 
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Abstract Many real data increase dynamically in size．With the rapid development of data processing tools，new data are 

usually increased in groups．In this paper，based on rough set theory，a group rough feature selection algorithm was pro— 

posed to deal with dynamic data sets with missing data．Firstly，the group incremental mechanism of information entropy 

was analyzed，and then significance of feature was defined based on the mechanism．On this basis，a group feature selec— 

tion algorithm was constructed，which can be used to deal with dynamic data sets with missing data effectively．Experi— 

mental results show that the new algorithm iS feasible and efficient． 
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1 引言 

信息技术的迅速发展和数据获取工具的进步，使得各种 

各样的观测设备、实验仪器以及网络传感器等都以爆炸式增 

长的趋势更新着对客观世界的描述，从而在许多实际应用领 

域中获取到的数据都是动态更新的。尤其是 目前大数据时代 

的到来更进一步加快了数据更新的速度，甚至于无法对其估 

计。新数据的大量产生带来了数据中信息的动态更新，这也 

使得我们应及时而准确地去获取最新的有用知识。面临规模 

庞大且快速更新的动态数据集，传统的处理静态数据集的数 

据挖掘方法显然不能满足处理快速更新的信息所需 的实效 

性。因此，针对动态更新的数据集，运用动态的数据挖掘方法 

及时地分析并获取有用信息就显得尤为重要 ，探索和研究高 

效的动态数据挖掘算法也迅速成为数据挖掘领域中的研究热 

点之一。 

对数据挖掘技术更为深人的研究表明，数据预处理对更 

有效地使用数据挖掘工具并成功进行知识发现是至关重要 

的。特征选 择是一个 目前 已被广泛采用 的数据 预处理 技 

巧[1 ]，现已被广泛用于文本分类、图像检索、入侵检测以及基 

因分析等许多应用领域[5。]。针对动态更新的数据集，一些研 

究者对增量式的特征选择已经进行 了相应的探索 8̈_10]。Liu 

使用布尔矢量来表示特征子集，并形成一个布尔矩阵。当新 

数据增加后，通过更新原有的布尔矩阵来求解新的特征选择 

结果[】 。但是该算法只处理无类信息的数据表，属于一类无 

监督的增量式特征选择算法。针对带有类信息的数据表，Or— 

lowska和 Yang等分别基于粗糙集理论中区分矩阵的概念， 

通过更新和化简区分矩阵，给出了一类有监督的增量式特征 

选择算法[】。 。为更高效地更新特征子集，Hu等提出了基 

于正区域的增量式特征选择算法[1 ，Liang等提出了基于信 

息熵的增量式特征选择算法D6,17]。然而，对给定的动态数据 

表，上述算法都属于单增量的更新方式，即每次处理单个新增 

的数据对象。数据获取设备 的迅速发展，加之大数据时代的 

到来 ，使得在更多的实际应用 中新数据会一组一组增加，Li— 

ang等通过分析 3种常用信息熵的组增量更新机制，提出了 

一 种组增量的粗糙特征选择算法，其可高效地一次处理一组 

新增的数据_1 。 

数据取值缺失的现象在许多实际应用中是广泛存在的， 

为此探索面向含有缺失数据数据集的特征选择也已成为数据 

挖掘领域的一个热点问题_1 。一些研究者已经展开了深 

入的研究，并取得了可观的研究成果[22-24]。随着数据更新速 

度的不断加快，以及增量式处理技巧的引入和使用，如何高效 

地求解含有缺失数据的动态数据集的特征子集便成为特征选 
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择研究中的又一个热点研究问题[2 。本文基于粗糙集理论 ， 

使用信息熵来度量候选特征的重要度，设计了一种面向缺失 

数据数据集的组增量特征选择算法。由于信息熵的计算对求 

解候选特征的重要度显然是非常重要的，因此文中首先分析 

并证明了含有缺失数据数据集上信息熵的组增量式更新机 

制。在此基础上，重新定义特征重要度，进而设计了基于信息 

熵的组增量特征选择算法。为验证新算法的可行性和高效 

性，文中选取了4组 UCI数据库中含有缺失数据取值的数据 

集，并分别与基于信息熵的非增量算法和单增量算法进行了 

实验比较和测试，实验结果进一步证明了新算法的有效性。 

本文第 2节基于粗糙集理论介绍了含有缺失数据数据集 

的符号表示和互补信息熵的定义；第 3节分别分析并证明了 

互补信息熵的单增量更新机制和组增量更新机制；第 4节重 

新定义了特征重要度的度量 ，并分别给出了面向缺失数据数 

据集的单增量式特征选择算法和组增量式特征选择算法；第 

5节选取了 4组 UCI数据集进行了实验测试和分析；最后总 

结全文。 

2 基本概念 

基于粗糙集模型，本节介绍含有缺失数据数据集的符号 

表示[23,26]。 

粗糙集理论中，给定数据表 s一(U，A)被称为一个信息 

系统。其中U表示数据表中所有数据对象的集合，称为论 

域；A表示数据表中所有特征 的集合 ，称为属性 。对任意的 

n∈A，有n：U一 ，其中 称为属性(特征)n的值域；对任意 

口EA，uEU，有 f(u，口)∈ ，其中 f(u，n)是一个信息 函数， 

它对一个数据对象的每一个属性赋予一个信息值 ；如果至少 

有一个属性。EA使得 中含有空值，即数据表S中含有缺 

失的数据取值，则 S称为一个非完备信息系统，并使用 *表 

示数据表中的空值(缺失的数据取值)。 

设 P A，由 P诱 导的相容关系定义如下：SIM(P)= 

{(“，口)∈ U × U l Va∈ P，f(U，n)= f(“，a)或 

厂(“，n)一 *或 ．厂( ，a)=*)。 

SP(“)一{vEUI(“，口)∈SIM(P)}，SP(“)表示与 “可能 

不可区分的数据对象的最大集合 。U／SIM(P)表示数据表上 

的一个分类，其中的元素称为相容类。 
一 个带有类标签的数据表表示为 S=(U，CU D)，称为决 

策表，其中D表示类标签的一列，称为决策属性；C表示所有 

特征的集合 ，称为条件属性集。含有缺失数据取值的决策表 

称为非完备决策表。 

定义 1 令 S=(U，CU D)是一个非完备决策表，P C， 

则互补信息熵的条件熵定义为 
1 }r，J 

E(DfP)一百l_∑(f (嘏)l—I S尸(撕)NSD(地)f) 
lu  l i= 1 

3 信息熵的增量式更新机制 

对于给定的非完备决策表，基于定义 1中的条件信息熵， 

本节主要介绍信息熵的增量式更新机制。通过分析新数据增 

加到给定数据集中后相容类的变化，分别给出了信息熵的单 

增量式更新机制和组增量式更新机制。具体介绍如下。 

3．1 互补信息熵的单增量式更新机制 

定理 1 令 s一(U，cUD)是一个非完备决策表，P c， 
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且有 L，／SIM(P)=fSP(“1)，Sv(“2)，⋯，5P(“ ))和 u／sIM 

(D)={SD(u1)，SD(“2)，⋯，SD(ulu1))。论域 U上D关于 P 

的互补信息熵记为Eu(D l P)。当有新的数据对象 增加到 

数据表S中后 ，假设在条件属性集 C上与 满足相容关系的 

数据对象集为x，而在决策属性 D上与z满足相容关系的数 

据对象集为y，那么，论域 UU{z)上的互补信息熵为 
1 

昂 )(DIP) (Iyl。Eg(DIP)-t-21X—Y1) 

证明：当增加新数据 z后，X与原来论域U中数据对象间 

的相容关系可具体分为以下4种情况： 

(1)对VyEu—XUy， 与 在c和D上均不满足相容 

关系； 

(2)对 VyEy—X，z与Y在 C上不满足相容关系，而在 

D上满足相容关系； 

(3)对 VyEX—y，z与 Y在 c上满足相容关系，而在 D 

上不满足相容关系； 

(4)对 VyEXnY，z与 在C和 D上都满足相容关系。 

令m—I L，一XUyl，Ut．J{z)／SIM(P)一{Sp (“1)，Sp 

( 2)，⋯ ，S尸 (“{u)，SP ( ))，UU { }／SIM(D)一 SD (“1)， 

SD (“2)，⋯，SD (“ )，SD (z))。又由于(U—XUy)U(y— 

X)U(X—y)U(Xny)一U，基于上述 4种情况的讨论 ，论域 

UU{z}上的互补信息熵分析如下： 

EUu㈦(DIP) 

：  

南 (善(1 S尸 (城)l—I Sv ( )n SD (地)1)+ 
iU～x J 卅+LYi ’∑ 。(I S

v (地)l— I SP (地)n SD (础)1)-4- 
z— U一 

(』Sp (“ )l—I SP (“ )N SD (“ )J)+ (1 

(地)I—lSP (地)NSD (地)I)+ISP (z)I—lSP ( ) 

nSD ( )』) 

一不 (善(I S尸(u1) l S (撕)N S。(地)1)+ 
U—X 

∑ (1 SP(U )1— 1 SP(ui)N(SD(编)U{ }1)+ 

埘+ yl 

∑。(ISP( )U{X}l—I(SP( )U{ })N(SD 

I[， 

( )U{32))1)+ ∑ (1 SP(地)U{z)l—l(SP( ) 

U{z))NSD(地)I)+ lX—Xnyf) 

存 (蚤(1S (“i) sP( )ns。( )I)+ 

’∑。(ISP(撕){一I Se(uq)NSD( )I)+ ∑ (I sP 
l兰 ￡= lU 一 ^I 

(， 

( )j—l SP( )N SD(城)1)+ ∑ (1 SP( )l— 

lSe(uq)NSD(地)l+1)+lX—yI) 
1 {r， 

一 (善(ISv(“ ) {S ( )NS。( )1)+ 

2lx—y1) 南 ‘IuI Ecr(D[P)+2IX—yI) 
由定理 1可得，当新数据增加到给定的含有缺失数据的 

数据集中后，通过分析与新数据 满足相容关系的数据集，即 

可计算得到新数据集上的互补信息熵，从而避免了在新数据 

集上重新求解熵的重复计算 。 

3．2 互补信息熵的组增量式更新机制 

当有一组新数据在同一时刻增加到给定数据集中后，使 



用上述的单增量计算公式显然会比较耗时。为进一步提高计 

算效率 ，本节分析互补信息熵的组增量计算公式。 

定理 2 令 s一( ，cUD)是一个非完备决策表，P C， 

且有 U／SIM(P)：{Sp(“1)，Sp(u2)，⋯，Sp(uluI)}和 U／SIM 

(D)={SD(“1)，SD(“2)，⋯，SD(uluI))。论域 U上 D关于P 

的互补信息熵记为Eu(D l P)。当有一组新的数据对象 增 

加到数据表 S中后，有 V／SIM(P)：{Sp(731)，Sp("02)，⋯，SP 

( y1)}和 ，／S M(D)一{SD( 1)，SD( )，⋯，SD( vI)}。假 

设在新论域 UU 上 ，X U和Xz V分别表示在C上相容 

类发生变化的数据对象集，y1 u和y2 分别表示在D上 

相容类发生变化的数据对象集，那么新论域 UUV上的互补 

信息熵为 

ElUU (DlP)一 IUl E．U(D JP)+I l Ev(DlP)+ 

△) 

+Ix1I +{x2【 m+Ix1{ 

其中，△一 ∑ l xp( )I+ ∑．I X尸( )l一 ∑ l XP(撕)n 
t—m i=m’ I耳rU--YI 

+ IXnI 

XD( )l一 ∑ lXP(Vi)nXD(vi)l，XP(“ )和 XD(撕)分别 
￡一 —y。 

表示新增数据集 V中与 “ ( ∈U)满足相容关系的数据对象 

集 ，XP(v1)和 XD( )分别表示 U中与u (vi∈ )满足相容关 

系的数据对象集。 

证明：增加新的数据对象集后 ，新论域上相容类的变化与 

定理 1证明中的分析类似，这里不再作具体分析。令 m=IU— 

X Uy l且 m 一lU—X2 U y2 l，论域 UU 上的信息熵分析 

如下： 

EUuv(DlP) 

‘蚤(1 SP(Ui) l SP( )n S。(地)1)+ 
Iu—Y { m+Ix I 

∑ (f sP (“ )f—f Se (“ )n So (“ )f)+ ∑ 
i=m Iu—y1 I 

(I SP ( )l—l sP ( )n sD (地)1)+ (1 sP 
十{X1 I 

， 

(碥){一l SP ( )nSD (城)1)+∑(1 SP( )l—I SP 

I — { 

(vi)nSD( )1)+ ∑ (1SP ( )l—I S尸 ( )nSD 

+Ix2I 

( )1)+ ∑ (1 S尸 ( )l—l SP ( )nsD (诎)})+ 
F I —y2I 

∑ (1SP (v1)I—I SP ( )nSD (Vi)1)) 
l m十IX2】 

一 (1 SP(Ui)l— l SP(撕)n SD( )1)+ 

Iu-Y1I 

∑ (I SP(地)U Xp( )l—I(SP(地)U Xp(“ ))n 

SD( )1)+ ∑ (1 5lP(“f)U Xp(“ )l—I(Se(“f) 
；  U—y，f 

I【， 

UXP(“ ))n(SD(“ )U XD(“ ))1)+ ∑ (1 SP 
+IX1} 

卅

， 

( )l—I SP(M )n(SD( )U xD( ))I)+∑(I Sp 
i； 1 

jV—Y2I 

( )J—j Sp( )n SD(砧)J)+ ∑ (J S ( )U xp 
t= m  

m +IX2I 

(Vi)l—l(Sp(Vi)U Xp(Vi))n SD(Vi)1)+ ∑ 
f lV--Y2I 

(1SP( )UXp(v1)l— l(SP("Oi)UXp("o1))n(SD 
Vl 

( )UXD( ))1)+ ∑ ({ )1一l sP )n 

(SD(Vi)UxD( ))1)) 

1 IU Vl 
一

亩 ‘ (I s (”t)I—I sP(Ui)f3 s。(“t)I)+ 
m+jX1l 

(I ( )l—l 5P( )nSD( )1)+ ∑ i XP( )l+ 

m +}x2I m+Ix I 

∑．1 XP("Oi)l一 ∑ l Xp(城)n XD(硪)l— 
f一挑 l=lU—y1 

Ⅲ + X2I 

∑ lXP( )nXD(ZJi)1) 
!=I —Y2 I 

m+IX1 I +IX2 j +IX1【 

令 △= ∑ 1 xp(砒)I+ ∑ l Xp("Oi)1一 ∑ I XP 
i=m I=m j=Jf』一yt j 

+lXoI 

(砒)nXD(“ )l一 ∑ 1 X尸(Vi)nXD(V1)1)，则有 E v(Dl 
= IV—y。I 。 

P)一 ‘Ivl。Ev(DIP)+tvl Ev(DIP)+A)。 

由定理 2可得，当有一组新数据增加到给定的含有缺失 

数据的数据集中后，通过分析与新增数据集V满足相容关系 

的数据集以及新增数据集上的信息熵，即可计算得到新论域 

上的互补信息熵 ，从而避免了在新数据集上重新求解熵 的重 

复计算。 

4 增量式特征选择算法 

基于上述定理中对互补信息熵增量式更新机制的分析， 

本节分别介绍面向含有缺失数据数据集的单增量式粗糙特征 

选择算法和组增量式算法。 

4．1 特征重要度度量 

定义 2 令 S-----(U，CUD)是一个非完备决策表，P C， 

任意属性 a∈P的特征重要度定义为 

S (n，P，D)一E(DlP一{a))一E(DIP) 

任意属性 a∈C—P的特征重要度定义为 

SIGo (口，P，D)一E(DlP)一E(DIPU{口}) 

上述定义中的s (n，P，D)称为内部重要度，通常用于 

删除特征子集中的冗余特征；S (口，P，D)称为外部重要 

度，用于向当前的特征子集中添加新的特征。 

4．2 面向含有缺失数据数据集的增量式粗糙特征选择算法 

基于互补信息熵增量式更新机制的分析和特征重要度的 

定义，本小节将介绍增量式的粗糙特征选择算法，具体算法步 

骤如下。 

算法 1 一种面向含有缺失数据数据集的增量式粗糙特 

征选择算法(IFSA) 

输入：非完备决策表 S一(U，CUD)，论域 U上的特征选择结果 Ru， 

新增数据对象 x； 

输出：论域 UU{x)上的特征选择结果 Ruu 

步骤 1 B—Ru，计算X和Y：V uEU，如果 X与 t．1在C上满足相容关 

系，则 X=XU{u)，如果 X与 u在 D上满足相容关系，则 Y— 

YU{u)； 

步骤 2 计算X ：Vu∈U，如果 X与 u在 B上满足相容关系，则有X 一 

X U{u)； 

步骤 3 while Evu／ )(D J B)≠EuU )(D J C)do 

{V aEC—B，计算其重要度 SIGo (a，B，D)； 

选择重要度最大的特征 ao=max{SIG。 (a，B，D))，a∈ 

C— B； 

B—BU{a0)； 

) 

· 287 · 



步骤 4 V a6B执行 

{计算其重要度 s1Gi (a，B，D)； 

如果 SIG． (a，B，D)一0，则 B-~-B--{a}； 

} 

步骤 5 Ruu{x／一B，返回Ruu㈨，算法结束。 

在同一时刻向给定的含有缺失数据的数据集中增加一组 

新数据时，为进一步提高计算效率，降低计算耗时，下面介绍 

组增量式的粗糙特征选择算法。 

算法 2 一种面向含有缺失数据数据集的组增量式粗糙 

特征选择算法(GIFSA) 

输入：非完备决策表 s一(U，CUD)，论域 u上的特征选择结果 Ru， 

新增数据对象集 V； 

输出：论域 UUV上的特征选择结果 Ruuv。 

步骤 1 B—Ru，计算 Xl，Y1，x2和Y2：V uEU，vEV，如果 V与 U在 

C上满足相容关系，则 X1一X1 U{U)，Xz—X2 U{v)，如果 v 

与u在 D上满足相容关系，则 Y1一Y1U{U)，Y2一Y2U{v}； 

步骤 2 计算 x1 和 X2 ：V uEU，v∈V，如果 v与 u在 B上满足相容 

关系，则有 Xl ：X1 U{u)，Xz X2 U{v)； 

步骤 3 while Euuv(DIB)≠Euuv(DIC)do 

{V aEC～B，计算其重要度 SIG。 (a，B，D)； 

选择重要度最大的特征 ao—max{SIGou (a，B，D))，a∈ 

C—B： 

B*--BU{a0)； 

) 

步骤 4 V aEB执行 

{计算其重要度 sIG。 (a，B，D)； 

如果 sIG。 (a，B，D)一O，则 B~B--{a}； 

} 

步骤 5 Ruuv—B，返回Ruov，算法结束。 

算法 IFSA的计算时间复杂度分析：根据定理 1，当有 1 

个新的数据对象增加到给定数据集中后，增量式求解信息熵 

的时间复杂度是 0(IUI lCI+fxl lyI lc1)，则有算法步骤 1 
一 步骤 3的时间复杂度是 0({UI lCI +lXI lyI ICI。)；步骤 

4的时间复杂度是0(1ul lcl I Bl+l xl lyl l cI J B1)。所以 

算法总的时间复杂度是 0(1U1 lC1 +1XllyI 1C1 )。 

算法 GIFSA的计算时间复杂度分析：根据定理 2，当有 1 

个新的数据对象增加到给定数据集中后，增量式求解信息熵 

的时间复杂度是 0(IVl lUi lCI)，则有算法步骤 1一步骤 3 

的时间复杂度是 O(IVl ful lC『 )；步骤 4的时间复杂度是 

0(I l 1【，1 Ic『_B1)。所以算法总的时间复杂度是 0(1 1 1uI 

IC『。)。 

根据上述分析，使用算法 IFSA处理一组新增数据对象 

的时间复杂度是 O(IVllUl ICl。+lVI IXl ly{}Cl。)。与 

组增量算法GIFSA比较，随着新增数据集l VI的规模增大， 

l I『Xl ly『lCI 的值也会明显增大。因此，当有大量的新数 

据成批地增加到数据集中时，相比单个数据的增量算法，组增 

量特征选择算法的计算效率会明显提高。 

5 实验及分析 

为验证组增量算法GIFSA的高效性和可行性，本文选取 

了4组含有缺失数据的 UCI数据集(见表 1)进行测试。运行 

实验程序的个人计算机的配置为：CPU Inter(R)Core(TM)2 

OuadCPU Q9400，2．66GHz，内存为 4．00GB，操作系统是 

Windows 7。程序开发平台是 Microsoft Visual Studio 2005， 

编程语言为 C#。本节 中实验分两部分，5．1节中通过比较 

分别由组增量算法 GIFSA与传统的非增量特征选择算法计 

算得到的特征选择结果来验证算法 GIFSA的可行性，5．2节 

中则通过比较组增量算法 GIFSA和单增量算法 IFSA的计 

算时间来验证算法 GIFSA的高效性。具体的实验数据介绍 

如表 1所列。 

表 1 数据集描述 

数据集 样本数 特征数 类别数 

5822 85 

8124 22 

48842 14 

58000 9 

5．1 可行性实验分析 

对于表 1中每组数据集，选取 6O％的数据作为基础数据 

集 ，剩余 40 为增量数据集 。当增量数据集增加到基础数据 

集中后 ，本节分别使用本文中提出的组增量式算法 GIFSA与 

基于互补熵的非增量算法来求解新数据集上的特征选择结 

果，并选取了机器学习中两个常见分类器朴素贝叶斯(NBC) 

和决策树(C4．5)来比较特征选择结果的分类精度。实验结 

果见表 2，其中N表示特征选择结果中特征的个数，CFS表示 

基于互补熵的非增量粗糙特征选择算法。 

表 2 特征选择结果 

由表 2中的实验结果可得 ，由组增量算法 GIFSA求解得 

到的特征子集在分类器NBC和 C4．5上的分类精度与由传统 

的非增量算法求解得到的特征子集的分类精度是非常接近 

的，即算法GIFSA可找到一个有效的特征子集。而计算时间 

的比较则验证了GIFSA的高效性，尤其对一些规模较大的数 

据集，GIFSA的高效性更加明显。因此，针对动态增加的数 

据集，与非增量算法比较，组增量算法 GIFSA可高效地求解 

到一个有效的特征子集。 
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5．2 高效性实验分析 

为进一步验证组增量算法GjFSA的高效性 ，对表 l中的 

每组数据集，选取 6o％的数据作为基础数据集，剩余的 4O 
i 

平均分成 5份，记为 矗( =1，2，⋯，5)，令 X 一U五(i一1，2， 

⋯，5)为 5个增量数据集。本节主要比较将上述 5个增量数 

据集依次增加到基础数据集 中，并分别使用算法 IFSA和 

GIFSA求解特征选择结果的计算时间。实验结果见图 1一图 

4，其中 y轴表示求解特征选择结果的计算时间，z轴表示增 

一 

m 



加的不同规模的数据集， 轴上 的值 1，2，3，4和 5分别表示 

增加 X ，x2，x3，X 和 溉 到基础数据集中。 
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图 1一图 4的实验结果表明，当 1组新数据增加到基础 

数据集中时，组增量算法 GIFSA的计算效率明显优于单增量 

算法 IFSA；而且随着新增数据集规模的不断增大，组增量算 

法 GIFSA的高效性越来越明显。因此 ，本节的实验结果进一 

步证明了组增量算法的高效性。 

结束语 面向动态数据集的数据挖掘已逐渐成为智能信 

息领域中的一个热点研究问题。本文以含有缺失数据的动态 

数据集为研究对象 ，基于粗糙集理论，发展了特征选择的组增 

量算法。实验分析进一步证明了新算法可高效地一次处理一 

批新增的数据集。新算法为高效地处理动态数据集提供了一 

定的方法和基础，也为在线信息的有效处理提供了新的视角 

和研究途径。 
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(上接 第 257页) 

在两个数据集上的实验结果表明，WNNM 模型应用在 

矩阵填充上得到了较好的效果，在速度上和精度上有所提高， 

但是在矩阵规模大的情况下可能优势不明显。 

结束语 矩阵填充是 目前重要 的数据分析工具 ，在图像 

处理、文本分析等方面都有重要应用，是近些年的研究热点。 

本文总结了矩阵填充问题的研究现状 ，针对原有矩阵填充模 

型，提出了一种加权核范数最小化模型，提高了核范数的灵活 

度。在真实数据集上进行的实验表明，该模型可以使矩阵填 

充在速度和精度上得到一定程度的提升。 

同矩阵填充问题等价的低秩矩阵分解、鲁棒性 主成分分 

析问题等将应用于越来越多的方向，所以解决这类问题的算 

法仍需要不断优化，更要在并行和分布式上做考虑。未来的 

工作将进一步完善大规模数据上的矩阵填充算法，使其在动 

态变化的矩阵上也能得到较好的应用。 
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