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摘要：伴随着工业及社会信息化程度的增强，各个领域的自动化程度越来越高，大规模及超大规模海量数据应运而生，呈现出大数据特征。这些海量数据在提升行业发展动力的同时，也带来了巨大的挑战性问题—数据可用性。为了从海量数据中甄别出无用信息、挖掘有利于相关领域发展的有价值信息，就需要对其进行数据分析。数据预处理技术可以极大地减少数据分析时的处理量，提高数据分析处理的效率，而属性约简在数据预处理中是一个比较重要的环节。在分析大数据属性特征的基础上，较系统地分析了目前几种主流的属性约简算法，对各类算法的性能进行了剖析，并展望了今后大数据预处理的研究工作思路。
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Abstract: Along with the enhancement of the degree of industry and social information, the degree of automation in every field is higher and higher, and the massive data of large scale and super large scale emerge as the times require and present the features of big data. These massive amounts of data in the promotion of industry development momentum play an important role, at the same time, brings a huge challenge - data usability issues. In order to identify the invaluable information and dig out the valuable information benefit to the development of related fields from the massive data, it is necessary to analyze the data. Data preprocessing technique can greatly reduce the amount of analysis data and improve the processing efficiency of data analysis, and attribute reduction in data preprocessing is an important link. On the basis of analyzing the properties of large data, systematically analyzes the current several mainstream attribute reduction algorithm, and analyzes the performance of each algorithm, then, according to the results of the comparison, forecast the future research work in the field of attribute reduction. 
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0. 引言

规模大(volume)、类型多样(variety)、产生速度快(velocity)、价值密度稀(value)是大数据相关概念中比较有代表性的4“V”特征[2]。随着物联网、社会计算、“互联网+”等工业及社会信息化程度的提高，产生了数以万计的海量数据，大数据的4“V”特征也逐渐显现出来。这些海量数据在给信息社会带来巨大财富的同时，也带来了诸多挑战性问题，例如数据的存储、融合、可用性分析等[3]。如何从爆炸式增长的海量数据中甄别劣质信息、保留有价值的信息，成为大数据给信息社会带来的一个巨大挑战。数据预处理包括数据清洗、集成、转换与约简，是解决上述挑战问题的一类重要的方法[4]。属性约简是大数据预处理中的一个核心环节，它通过对大数据的属性进行约简，极大地减少了大数据分析过程中的数据处理量，提高了数据处理的效率。
本文首先对大数据属性约简的概念进行阐述，然后对目前主流的几种属性约简算法进行剖析，并针对这几种算法进行性能对比，最后对其时效性进行了分析。
1. 大数据预处理属性约简的基本概念
针对属性约简方法，国内外学者已经做了大量的研究工作，根据处理数据规模的大小，目前主流的属性约简算法主要分为两类：基于属性重要度的启发式属性约简[1]、启发式算法与MapReduce编程模型相结合的并行化属性约简[15]。前者用于处理小规模数据集，后者则是用于处理大规模数据集的并行化约简算法。启发式约简算法在降低处理数据集的时间复杂度、减少数据集规模上取得了优异的成绩，但由于该方法需把将要处理的数据集一次性装入内存，随着数据规模的增大，算法的性能逐渐下降，尤其是面对海量数据时，算法的性能严重下降[5-10,17-20]。启发式算法与其它一些算法结合起来使用，在约简小规模数据集时，算法的效率有了进一步提升，但在处理大规模数据集时仍会出现内存瓶颈问题，导致算法的约简效率依旧不可观[11-14]。MapReduce是通过分而治之的思想，来处理大规模及超大规模数据集的并行化软件编程模型，传统的启发式约简算法通过与其结合使用可以对大规模及超大规模的数据集进行约简，克服了启发式约简算法在处理大规模数据集时所造成的内存瓶颈难题。
通过上述对主流属性约简算法的分析可知，传统的启发式算法已经无法处理大数据集。因此，国内外研究学者们，针对当前社会所产生的大数据集问题，相继提出了各类适用于大规模及超大规模数据集的新型属性约简算法。

2. 目前主流的属性约简算法性能剖析

传统的启发式属性约简算法由于内存瓶颈问题，无法处理大数据集，而目前主流的属性约简算法都是针对大数据集设计的，仿真实验表明它们在约简大数据集时有效可行。本文从算法的正确性、时间复杂度、空间复杂度等层面对各种约简算法进行剖析，以找出其各自的优缺点，并给出每种算法相对其非并行化约简算法或与改进之前算法的性能对比结果。

文献[1]针对遗传算法多种群间的独立遗传机制，结合MapReduce框架的并行化优势给出了并行化的遗传约简算法模型，使得多种群间能够独立地同时进行进化；仿真结果表明，该并行化的遗传约简算法不但克服了传统遗传约简算法容易出现的未成熟局部收敛难题，使得约简结果的精确性有所提高，而且由于其并行化机制，可以有效处理大规模及超大规模数据集的属性约简，约简效率也比较可观。传统遗传约简算法与并行化遗传约简算法的性能对比结果如表1所示。
文献[15]针对基于边界域、基于信息熵、基于不可辨识关系、基于正区域的传统启发式约简算法给出了MapReduce框架下的并行

表1  传统遗传算法与并行化遗传约简算法的

性能对比

	性能
  算法
	时间

复杂度
	空间

复杂度
	精确性

	传统遗传算法[1]
	高
	高
	低

	并行化遗传算法[1]
	中
	高
	高


知识约简模型，以应对大数据集的属性约简；基于边界域、信息熵、和不可辨识关系的约简算法由于都是计算边界域中对象的不确定性，输出形式一致，因此可以归结为同一类并行知识约简模型；仿真结果表明，在MapReduce框架下，这几种并行约简算法在处理中、低维数据集时，算法的效率差异不大，但在处理高维数据集时，基于正区域的并行约简算法效率明显降低，而其它三种算法所构造的并行知识约简模型的运行时间随着属性个数的增加，呈现先增加后减少的趋势，串行计算效率较高。4种并行知识约简算法的性能对比结果如表2所示。
表2  4种并行化约简算法的性能对比

	性能

   算法
	时间

复杂度
	空间

复杂度
	精确性

	正区域方法[15]
	中
	中
	中

	边界域方法[15]
	低
	偏低
	中

	信息熵方法[15]
	低
	偏低
	中

	不可辨识关系方法[15]
	偏低
	中
	中


文献[4]针对基于正区域的算法进行改进，在MapReduce框架下给出了求决策属性子集在条件属性子集上正域的势的约简算法；相对于文献[15]所给出的基于正区域的并行约简算法，精简了约简操作的步骤，使得计算量大幅度减少，从而提高了算法的效率；相对于文献[15]所给出的基于不可辨识关系的并行约简算法，减少了建立可分辨矩阵所花费的大量时间及空间开销。基于正区域的与基于正域势的并行约简算法的性能对比结果如表3所示。
表3  基于正区域的与基于正域势的

并行约简算法的性能对比

	性能

算法   
	时间

复杂度
	空间

复杂度
	精确性

	正区域方法[15]
	中
	中
	中

	正域势的方法[4]
	低
	偏低
	中


文献[16]针对大数据体量大、噪声多的特点，相继提出了基于互信息的区间值属性约简方法、基于依赖度的区间值属性约简方法以及多决策表下的区间值全局近似约简方法，并将其应用到电力大数据的判稳中；仿真结果表明在选取合适的区间长度时，三种约简算法均能保持较高的分类准确率，但就约简效率而言，多决策表下的区间值全局近似约简方法运行时间最短，基于依赖度的区间值约简方法运行时间最长，而基于互信息的区间值约简算法效率居中。3种区间值近似约简算法的性能对比结果如表4所示。
表4  3种区间值近似约简算法的性能对比

	性能

    算法
	时间

复杂度
	空间

复杂度
	精确性

	互信息方法[16]
	中
	中
	中

	依赖度方法[16]
	偏高
	中
	中

	多决策表方法[16]
	偏低
	偏低
	中


3. 主要属性约简算法的性能对比

目前几种主要的属性约简算法都是根据大数据的“4V”特征，在一些经典的约简算法基础上改进而来，或将某几种经典算法进行综合运用，使其能够处理大规模及超大规模数据集。而且，这几种主流的属性约简算法根据其自身的特点，当处理大数据集时在时间复杂度、空间复杂度、算法精确性等方面也表现出了性能上的差异。故本节将针对这几种主流的约简算法从时间复杂度、空间复杂度、算法精确性等三个方面进行性能比较，以找出各自的优缺点，并给出其性能对比结果，使广大研究者对这几种算法的优缺点一目了然。

从算法的时间复杂度层面来看，虽然几种并行化算法均能处理大数据集，但文献[4]所给出的基于正域势的并行算法的约简效率略胜一筹；文献[16]虽然是针对大数据的分布式存储设计的，但要真正实现对大数据的分析与处理，还要给出MapReduce平台下的约简算法，加大其并行化程度；文献[1]给出的MapReduce框架下的并行化遗传算法由于遗传算法自身的复杂度，使其约简效率在这几种算法中排名最差。

从算法的空间复杂度层面来看，文献[4]中所给出的基于正域势的并行约简算法与文献[15]所给出的基于边界域、信息熵、正区域的3种并行化约简算法所需的存储空间大致可表示为
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，故此4种约简算法的空间复杂度近似相等，其中
[image: image2.wmf]U

表示数据集中对象的个数，
[image: image3.wmf]C

表示数据集中属性的个数；而文献[15]所给出的基于不可辨识关系的并行约简算法由于其约简过程中需要建立可分辨矩阵，相对于上述几种并行约简算法空间复杂度则略高一些；文献[1]所给出的并行化遗传算法由于选择、交叉、变异等过程的复杂性，导致种群的数量极大，因此，对存储空间的需求量也相应比较大，故其空间复杂度是几种算法中排名最高的。

从算法的精确性层面来看，文献[1]所给出的并行化遗传约简算法由于使用了可辨别下三角矩阵来检验遗传过程中每条染色体的有效性，从而确保了约简结果的正确性，故该算法是几种并行化约简算法中精确性最高的；而其他的几种并行化约简算法都是将传统的约简算法进行并行化方面的改进，其约简原理都是先计算出属性核，然后把其余属性根据其重要度从高到低依次添加到属性核中，由于此种约简方式会丢掉一些重要度比较低的属性，容易导致决策表的部分价值信息丢失，故其在约简结果的精确性方面会略差一些。目前几种主流约简算法的性能比较结果如表5所示。
表5  目前几种主流约简算法的性能对比

	      性能

  算法
	时间

复杂度
	空间

复杂度
	精确性

	正区域方法[15]
	中
	中
	中

	边界域方法[15]
	低
	偏低
	中

	信息熵方法[15]
	偏低
	偏低
	中

	不可辨识关系方法[15]
	中
	中
	中

	正域势的方法[4]
	低
	偏低
	中

	并行化遗传算法[1]
	偏高
	高
	高

	多决策表方法[16]
	中
	低
	中


4. 主要属性约简算法的时效对比

通过前两节的分析可知，目前主流的几种属性约简算法在约简一定规模的大数据集时效率都比较可观，本节将更深入地针对约简效率从算法的可扩展性和加速比两个方面对目前主要的几种属性约简算法进行时效对比，看其是否具有良好的可扩展性和加速比，以供科研工作者们进行参考。
文献[4]所给出的基于正域势的并行约简算法采用2.5，5，10，20GB的风电实测数据分别在2，4，8，16个节点上进行了不同规模数据集的时效对比实验，表现出了良好的可扩展性，如图1所示；并采用20GB的风电实测数据分别在2，4，8，16个节点上进行了不同节点个数上同规模数据集的加速比实验，表现出了良好的加速比，如图2所示。
[image: image4.png].




图1  可扩展性测试
  [image: image5.png]



图2  加速比测试

文献[15]所给出的MapReduce框架下的基于边界域(DTP-Bnd)、基于信息熵(DTP-Info)、基于不可辨识关系(DTP-NDIS)和基于正区域(DTP-Pos)的四种并行知识约简算法将一定规模数据集DS2分别复制1、2、4和8倍在8节点下进行不同规模数据集的可扩展性实验如图3所示；并在不同规模数据集DS1~DS6上进行了四种算法的加速比实验如图4所示；由图3可看出四种并行知识约简算法均具有良好的可扩展性，由图4可看出，四种并行知识约简算法在数据集规模适中时均具有良好的加速比，但数据集规模过大与太小都不利于其加速比，尤其是基于正区域的并行约简算法，由于其串行计算时间相对较长。
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图3  数据集DS2规模增长性
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图4  4种算法加速比
文献[1]由于遗传算法本身的复杂度和随机性，在仿真验证时其运行时间表现出了一些无规律的波动性，导致其非并行化的运行时间有时会低于其并行化的运行时间，故需要做多次重复实验来验证，如图5所示，过程比较繁琐，而且无序，故未对其扩展性与加速比进行验证。
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图5  计算耗时对比
文献[16]虽然是针对大数据的分布式存储架构设计的，但其并行化程度不够高，只适合于处理有限规模的数据集约简，在小规模数据集上对其加速比与可扩展性进行验证也就意义不大，此处不再赘述。
5. 总结

随着工业3.0时代的到来，智能电网、智慧城市、智慧交通、智慧医疗等等相继出现，大数据源源不断的产生。为了找出有利于各领域发展的有价值信息，就需要对这些大数据进行深度挖掘，而数据预处理可以极大地缩减原始数据的规模。因此，对大数据进行预处理的方法是极具科学意义的，而属性约简就是大数据预处理的一个重要环节。

本文针对当前大数据环境下的几种主流的属性约简算法，从三个层面进行了对比（即时间复杂度、空间复杂度、算法精确性），这几种主流的约简算法在处理大数据时均采用了并行化方式，即对大数据集进行数据与任务同时并行的处理模式，不但克服了内存瓶颈难题，还使得算法的约简效率比较可观，但每种方法在各性能层面各有优缺点。

综上所述，目前大数据分析技术还处于逐步完善的阶段，今后针对该领域的处理技术还要经过一段时间的发展才能相对成熟，亟需相关科研工作者们继续努力。
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