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交互式数据探索框架的特征自适应技术

王蒙湘ꎬ 李芳芳ꎬ 于　 戈
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 交互式数据探索是一组多样的发现式应用程序的关键技术ꎬ着重于交互、探索和发现ꎻ在许多场

景和领域中广泛应用. 以海量的学术文献数据探索为背景ꎬ对交互式数据探索的特征自适应技术进行研究. 首
先ꎬ提出一种适用于面向学术文献数据探索的特征自适应交互式数据探索框架 ＦＡ － ＩＤＥ( ｆｅａｔｕｒｅ￣ａｄａｐｔｉｖｅ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄａｔａ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ)ꎬ在每次迭代过程中动态地调整特征子集ꎬ以满足用户兴趣多样性的需求. 其次ꎬ针
对该框架ꎬ提出特征子集的均匀度 ＢＦＳ(ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ)评价准则ꎬ并给出了基于 ＢＦＳ 的序列前向

特征选择算法. 再次ꎬ针对相关样本发现问题ꎬ提出划分等级建立方法ꎬ根据决策树模型对用户兴趣区域划分

后ꎬ提出基于相似度的结果集排序策略.实验结果表明ꎬ所提出方法可有效提高用户探索效率和最终结果的准确性.
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　 　 交互式数据探索在挖掘大数据的数据价值方

面具有重要作用. 通常来说ꎬ交互式数据探索

( ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄａｔａ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎꎬ ＩＤＥ)是指用户在不

十分明确自己查询输入的前提下ꎬ系统通过列举

样例、协同过滤、机器学习等技术和方式与用户进

行交互和反馈ꎬ从而逐渐接近用户的真实查询意

图ꎬ最终提供给用户与其查询意图最匹配的查询

结果或返回相应的查询语[１] . 交互式数据探索的



　 　

关注点[２]是强调交互、探索和发现. 用户从海量

的数据中用较小的精力ꎬ更准确地找到所需要的

信息ꎬ其方式有别于用户通过搜索输入关键字找

到所需信息的搜索过程[３] .
对于数据探索这种大数据价值发现方式ꎬ其

难点在于在不同场景和领域下ꎬ数据处理方式和

交互式框架结构都有所不同. 因此ꎬ本文面向科学

文献管理领域ꎬ具体讨论和研究海量文献数据的

交互式数据探索关键技术与实现. 随着 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ
的迅猛发展ꎬ网络上学术文献共享以及文献数量

膨胀ꎬ产生了“信息迷向”和“信息过载”的问题.
其次ꎬ一些数据库和信息检索系统的交互方式为

“提交查询 －返回结果”ꎬ这不能满足用户在查询

过程中对信息需求的多样性与动态性[４] .
针对以上问题ꎬ本文以面向学术文献的交互

式数据探索关键技术作为研究内容ꎬ提出一种基

于特征自适应的交互式数据探索的框架 ＦＡ －
ＩＤＥ( ｆｅａｔｕｒｅ￣ａｄａｐｔｉｖｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｄａｔａ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ)ꎬ
在每次迭代过程中动态地调整特征子集ꎬ以满足

用户兴趣多样性的需求. 其次ꎬ针对探索方法ꎬ提
出了特征子集的均匀度 ＢＦＳ( ｂａｌａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｕｂｓｅｔｓ)评价准则ꎬ并给出了基于 ＢＦＳ 的序列前

向特征选择算法. 最后ꎬ针对相关样本发现问题ꎬ
提出划分等级建立方法ꎬ根据决策树模型对用户

兴趣区域划分后ꎬ提出基于相似度的结果集排序

策略.

１　 交互式数据探索概述

交互式数据探索与传统的 Ｗｅｂ 数据探索查

询不同ꎬ它的特点可概括为三个方面[１] . 一是查

询动态性ꎬ即输入数据动态性[２] 和数据信息的动

态性ꎻ二是交互反馈性[１]ꎬ即根据用户的探索行

为ꎬ对查询进行动态调整以精确地预测结果ꎻ三是

学习主动性ꎬ即引入学习主动性ꎬ将机器学习方法

应用于数据探索的各个阶段以提高数据探索的效

率和准确性[５] .
近年来ꎬ已经存在很多原型系统针对交互式

数据探索中的数据探索进行处理. ＤＩＣＥ 系统[６]

和 Ｂｌｉｎｋ 系统[７] 都支持海量数据的交互式查询ꎬ
但两者为提高交互式响应时间及快速返回查询结

果而牺牲了结果准确性. ＡＩＤＥ 系统[５] 是一种支

持 ＩＤＥ 的自动化用户导航系统ꎬ但存在属性分布

偏斜等问题. ＳｎａｐＴｏＱｕｅｒｙ 系统[８] 是一种基于

Ｓｎａｐｐｉｎｇ 技术的反馈机制ꎬ通过“快照”用户可能

感兴趣的查询ꎬ指导用户在查询规范过程中提出

互动反馈. 但不同的连接和聚合可视化效果不同ꎬ
泛化能力差ꎬ基于运动捕捉的 Ｓｎａｐ 界面存在抖

动、敏感等问题.

２　 基于特征自适应的交互式数据探
索框架

　 　 本文提出的基于特征自适应的交互式数据探

索框架 ＦＡ － ＩＤＥꎬ如图 １ 所示ꎬ改变传统的根据

关键字等的输入方式ꎬ采用基于手动标记示例的

数据探索方式.
在数据预处理阶段ꎬ给定一个数据库 Ｄꎬ在数

据库中提取包含 ｍ 个文献样本的初始文献数据

集 Ｓ(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｍ)ꎬ假设用户已经决定探索 ｎ 个

属性ꎬ即文献的主题ꎬ每个文献样本 ｘｉ 由 ｄ 个属

性(主题)描述ꎬｘｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬ ｘｉｄ)是 ｄ 维样本

空间中的一个向量ꎬ其中ꎬｘｉｊ表示 ｘｉ 在第 ｊ 个属性

上的取值ꎬ ｄ 为样本 ｘｉ 的维数. 文献样本经过

ＬＤＡ( ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ)模型[９]的处理后ꎬ
构建出文献的主题特征向量 Ｔ ＝ ( ｔ１ꎬｔ２ꎬ􀆺ꎬｔｋ)ꎬ其
中ꎬｔｉ 表示第 ｉ 个主题ꎬ进而生成文献 －主题

模型.

图 １　 ＦＡ － ＩＤＥ 系统框架
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＡ￣ＩＤＥ

在探索阶段ꎬ系统进行样本重要属性选择. 在
每次迭代过程中ꎬ从所有特征集合 Ｆ ＝ { ｆｉ ｜ ｉ ＝ １ꎬ
􀆺ꎬｋ}中选择出特征子集 Ｘ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｋ}ꎬ每次

迭代过程动态地调整特征子集ꎬ随后ꎬ对探索空间

根据重要属性进行网格划分ꎬ进入相关样本发现

阶段. 将采样样本提供给用户进行反馈ꎬ并要求用

户按特征将探索任务标记感兴趣与不感兴趣的样

本ꎬ且这个分类在下一个迭代中不能修改.
当用户提供反馈时ꎬ迭代指导过程开始. 用户

的相关性反馈要求按属性将样本分类ꎬ用户标记

的第 ｉ 个样本记为(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ其中 ｙｉ∈Ｙ 是样本 ｘｉ

的标记ꎬＹ 是所有标记的集合或输出空间. 已标记

的样本用于训练分类模型 Ｍ 以划分用户的兴趣
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区域. 此时ꎬ将每次迭代选取的相关样本集与基于

网格划分提取出的样本集合并ꎬ在下次迭代中ꎬ将
提取的样本一起反馈给用户进行标记ꎬ达到提高

系统精度的目的.
当用户显式地终止该过程时ꎬ即用户认为相关

样本的集合已经达到了令其满意的大小或用户不想

再标记更多样本时ꎬ迭代过程结束. 最后ꎬ系统将分

类模型进行数据提取并把结果集排序后输出.

３　 ＦＡ － ＩＤＥ 中的探索方法

３􀆰 １　 基于特征选择的样本重要属性选择

本文提出特征子集的均匀度 ＢＦＳ 的评价准

则ꎬ将类别上所有样本数据的评估特征均匀度因

子引入 ＤＦＳ ( ｄｉｓｃｅｒｎｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ) 准

则[１０]ꎬ使其具备评价数据偏斜度的能力ꎬ并结合

序 列 前 向 选 择 方 法 ＳＦＳ ( ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｆｏｒｗａｒｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)实现特征选择算法ꎬ以达到在迭代过程

中动态调整特征子集的目的.
定义 １　 对于 Ｃ(Ｃ≥２)类分类问题ꎬ设训练

样本集为{( ｘｍꎬｙｍ) ｜ ｘｍ∈Ｒｋꎬｋ > ０ꎬｙｍ∈{１ꎬ􀆺ꎬ
Ｃ}ꎬＣ≥２ꎬｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ}ꎬ其中ꎬｎ 是训练样本集规

模ꎬｋ 是样本空间维数ꎬ‖ｙｍ ｜ ｙｍ ＝ ｊꎬｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ‖
＝ ｎｊꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＣꎬｎｊ 为第 ｊ 类的样本个数ꎬ则含有 ｉ
个特征的特征子集的均匀度 ＢＦＳｉ 定义为

ＢＦＳｉ＝λ
∑
Ｃ

ｊ ＝１
‖􀭵ｘ(ｊ) －􀭵ｘ‖２

∑
Ｃ

ｊ ＝１

１
ｎｊ －１∑

ｎｊ

ｍ ＝１
‖􀭵ｘ(ｊ)

ｍ －􀭵ｘ(ｉ)‖２

＋ μ １

∑
ｉ

ｊ ＝１
χ２

. (１)

式中:λ 是区分度因子的权重系数ꎻμ 是均匀度因

子的权重系数ꎻχ２ 为卡方分布ꎬ检验样本在各个

特征上是否分布均匀ꎻ􀭵ｘ 表示包含前 ｉ 个特征的

子集在全部数据集上的均值向量ꎻ􀭵ｘ( ｊ) 表示在第 ｊ
类数据集上的均值向量ꎻｘ( ｊ)

ｍ 表示第 ｊ 类中第 ｍ
个样本对应前 ｉ 个特征的特征向量.

定义 ２　 设文献样本 ｘｉ ＝ (ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｋ)ꎬｘｉｋ为
样本 ｘｉ 第 ｋ 个主题的概率值ꎬ文献样本 ｘｊ ＝ (ｘｊ１ꎬｘｊ２ꎬ
􀆺ꎬｘｊｋ)ꎬｘｊｋ为样本 ｘｊ 第 ｋ 个主题的概率值ꎬ本文使用

余弦距离定义文献 ｘｉ 和 ｘｊ 之间的相似度:

Ｄｉｓｉｊ ＝
ｘｉ􀅰ｘｊ

‖ｘｉ‖􀅰‖ｘｊ‖
＝

∑
ｋ

ｉ ＝１ꎬｋ ＝１
ｘｉｋｘｊｋ

∑
ｋ

ｉ ＝１ꎬｋ ＝１
(ｘｉｋ)２􀅰 ∑

ｋ

ｉ ＝１ꎬｋ ＝１
(ｘｊｋ)２

.

(２)
基于 ＢＦＳ 的序列前向特征选择算法设计

如下:

设 Ｆ ＝ { ｆｉ ｜ ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋ}为全部特征组成的集

合ꎬＸ 为被选择特征组成的子集ꎻＬ 为训练集且初

始为空集ꎬ即 Ｌ ＝ ⌀ꎻ基于 ＢＦＳ 评价准则ꎬ计算特

征均匀度最大的 ｋ 个特征ꎬ即 Ｘ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｋ}ꎻ
在 Ｘ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｋ}上ꎬ基于网格划分算法从全部

数据集 Ｄ 提取初始样本集ꎬ与标准对照集 Ａ 比对

结果ꎬ得到标记数据集 Ｕꎻ令 Ｌ ＝ Ｌ∪Ｕꎻ根据式

(１)ꎬ使用数据集 Ｄ 和训练集 Ｌ 计算 Ｆ 中每个特

征的 ＢＦＳꎻ选择最重要的特征 ｆｍａｘ ＝ｍａｘ{ｆｉꎬｉ ＝１ꎬ􀆺ꎬ
ｋ}ꎬ令 Ｆ ＝Ｆ － {ｆｍａｘ}ꎻＸ ＝Ｘ∪{ｆｍａｘ}ꎻｍａｘ ＢＦＳ ＝ｍｉｎ.

输入:全部数据集 Ｄꎬ标准对照集 Ａꎻ
输出:特征子集 Ｘꎻ
１􀆰 ｆｏｒ １ ｔｏ ｋ ｄｏ / /选择的特征个数 ｋ 个

２􀆰 ｂｅｇｉｎ
３􀆰 　 　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｉ∈Ｘ ｄｏ
４􀆰 　 　 ｂｅｇｉｎ
５􀆰 　 　 　 ｔｅｍｐ Ｘ ＝ Ｘ∪{ ｆｉ}ꎻ
６􀆰 　 　 　 根据式(１)计算 ＢＦＳ( ｔｅｍｐ Ｘ)ꎻ
７􀆰 　 　 　 ｉｆ ＢＦＳ( ｔｅｍｐ Ｘ) > ｍａｘ ＢＦＳ ｔｈｅｎ
８􀆰 　 　 　 　 ｂｅｇｉｎ
９􀆰 　 　 　 　 ｍａｘ ＢＦＳ ＝ ＢＦＳ( ｔｅｍｐ Ｘ)ꎻ
１０􀆰 　 　 　 ｓｅｌｅｃｔｅｄ＿ｆｅａｔｕｒｅ ＝ ｆｉꎻ
１１􀆰 　 　 ｅｎｄ / / ｅｎｄ ｏｆ ｉｆ
１２􀆰 　 　 ｅｎｄ / / ｅｎｄ ｏｆ ｆｏｒ
１３􀆰 　 　 Ｘ ＝ ｔｅｍｐ Ｘꎻ
１４􀆰 　 Ｆ ＝ Ｆ － ｓｅｌｅｃｔｅｄ＿ｆｅａｔｕｒｅꎻ
１５􀆰 　 ｅｎｄ / / ｅｎｄ ｏｆ ｆｏｒ

３􀆰 ２　 相关样本发现

相关样本发现过程是数据探索的关键步骤ꎬ
它从还未探索的区域收集样本并识别单一相关样

本ꎬ通过展示给用户不同数据区域的样本发现相

关样本. 本文的方法是使用网格划分技术[７]ꎬ从
每个网格单元发现样本以保证最大程度覆盖全部

探索空间.
定义 ３　 定义参数 η 为具体需要划分的区域

数量ꎬ即划分等级ꎬ代表了划分的粒度级别. 如果

将归一化后的属性划分为 η 个等宽区域范围ꎬ那
么在整个探索空间上将创建 ηｄ 个网格单元.

定义 ４　 定义参数 σ 为每个单元格在每个属

性上覆盖的范围:
σ ＝ １００ / η . (３)

设一个网格的虚拟中心为 Ｏꎬ以这个中心点

为基准ꎬ在每个维度的一定范围内检索一个随机

样本.
定义 ５ 　 定义参数 τ 为每个单元的采样距

离ꎬ取决于每个属性域的划分等级. 即
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τ ＝ σ / ２ . (４)
定义 ６　 每个探索任务在 Ｒ 个样本的 ｄ 维空

间上执行ꎬ即 Ｒ ＝ { ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒｉ}ꎬ其中ꎬｒｉ 表示在

第 ｉ 个网格中获得的样本. 对于 Ｒ⊆Ｄ 一个给定

的用户ꎬ相关反馈样本集被划分成两类ꎬ即感兴趣

样本集 Ｒｒ⊆Ｒ 和不感兴趣样本集 Ｒ ｉｒ⊆Ｒ.
基于网格划分方法的样本发现算法设计

如下:
输入:探索空间全部样本集合 Ｄ ＝ { ｄ１ꎬｄ２ꎬ

ｄ３ꎬ􀆺ꎬｄｎ}ꎬｄ 个探索属性集 Ｘ ＝ { ｆ１ꎬｆ２ꎬ􀆺ꎬｆｋ}ꎻ
输出:相关反馈样本集 Ｒꎻ
设划分等级为 ηꎻ函数 Ｕ 为用户模型ꎻ
１) 对任意 ｆｉ 划分成等宽的 η 个区域ꎬ其中

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｄꎬ得到 ηｄ 个网格单元ꎻ
２) 对第 ｉ 个网格单元ꎬ从 Ｄ 中使用式(２)ꎬ选

择出距离虚拟中心 Ｏ 最近的样本 ｄｉꎻ
３) 对 Ｒ 中的每一个样本ꎬ使用 Ｕ 进行标记ꎬ

得到 Ｒｒ 和 Ｒ ｉｒꎻ
４) 对感兴趣样本集 Ｒｒ 中的每一个样本所在

的网格单元重复 ２)和 ３)两个步骤ꎻ
５) 在步骤 ２)至 ４)中ꎬ相关反馈样本集 Ｒ 为

样本发现阶段反馈给用户标记的样本集ꎬＲｒ 中每

个样本所在的网格构成用户的兴趣区域.
交互式数据探索依赖于决策树分类器来划分

用户兴趣区域ꎬ通过用户已标记的样本数据对探

索空间进行划分. 本文使用 ＣＡＲＴ 决策树生成分

类模型ꎬ得到最终用户兴趣区域.
３􀆰 ３　 基于相似度的结果集排序

在用户兴趣区域中ꎬ对结果集的排序问题ꎬ分
为单兴趣区域和多兴趣区域讨论. 兴趣区域中的

已标记样本表示用户反馈时标记的感兴趣样本ꎬ
未标记样本表示用户可能感兴趣的样本.

图 ２ 所示是在二维空间中用户的单兴趣区域

的表示以及样本的分布情况. 单兴趣区域内ꎬ排序

过程设计如下:
１) 对兴趣区域内所有已标记样本计算几何

中心 Ｇꎻ
２) 得到中心后ꎬ对所有样本根据式(２)计算

与 Ｇ 的距离ꎻ
３) 根据计算值进行快速排序ꎬ得到排序

结果.
在多兴趣区域中ꎬ当位于不同区域的多个样

本拥有相同的用户兴趣相似度时ꎬ需要对这些样

本进行排序. 图 ３ 所示是二维空间中用户的多兴

趣区域及样本的分布情况.

图 ２　 二维空间中用户的单兴趣区域及样本分布
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｕｓｅｒ′ｓ ｓｉｎｇｌｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

定义 ７　 在多兴趣区域的情况下ꎬ对于任意

兴趣区域ꎬ兴趣区域权重为已标记样本与该区域

内所有样本数的比值ꎬ区域内样本总数记为

Ｎｔｏｔａｌꎬ已标记样本数记为 Ｎｍａｒｋｅｄꎬ则区域权重公

式为

ω ＝ Ｎｍａｒｋｅｄ / Ｎｔｏｔａｌ . (５)
因此ꎬ对于任意两个文献 ｘｉ 和 ｘｊꎬ加权相似

度公式为

Ｄｉｓω ＝ ω􀅰Ｄｉｓｉｊ ＝ ω􀅰
ｘｉ􀅰ｘｊ

‖ｘｉ‖􀅰‖ｘｊ‖
. (６)

多兴趣区域内ꎬ排序过程设计如下:
１) 对任意兴趣区域ꎬ计算兴趣区域内所有已

标记样本的几何中心 Ｇꎻ
２) 对任意兴趣区域ꎬ使用式(５)计算区域的

兴趣区域权重ꎻ
３) 对该区域内每个样本ꎬ使用式(６)计算与

Ｇ 的加权相似度ꎻ
４) 根据计算值进行快速排序ꎬ得到多兴趣区

域的排序结果.

图 ３　 二维空间中用户的多兴趣区域及样本分布
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｕｓｅｒ′ｓ ｍｕｌｔｉ ａｒｅａ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ

４　 实验验证及结果分析

４􀆰 １　 数据说明及实验方法

本文实验数据集为 １２ 种计算机科学类期刊ꎬ
包括:«软件学报»、«计算机科学与探索»、«计算

机研究与发展»等 ２０１２ ~ ２０１６ 年 １４ ４２８ 篇文献

８８６１ 东北大学学报(自然科学版) 　 　 　 第 ３９ 卷



　 　

的题目、作者、发表时间及摘要信息. 本文的数据

预处理阶段ꎬ通过 ＬＤＡ 主题模型[９] 对文献的主

题进行提取ꎬ通过交叉验证ꎬ根据不同的主题数 ｋ
进行实验ꎬ画出 Ｔｏｐｉｃ ＿ｎｕｍｂｅｒ － ｌｏｇｐ (ｗ ｜ ｋ) 曲

线[１１]ꎬ得到后续实验选择主题个数为 ３０.
实验方法:通过给定一个目标样本集作为标

准对照集ꎬ每次迭代过程中ꎬ使用标准对照集对样

本进行标记ꎬ达到模拟用户的目的. 根据这个标准

对照集ꎬ标记每次从迭代过程中提取的新样本集ꎬ
用户标记的样本是否为感兴趣的结果ꎬ取决于这

些样本是否包含在标准对照集中ꎻ同时使用该标

准对照集对最终样本集的准确率、召回率以及Ｆ１
值进行评价.

标准对照集选择方法:通过不同的标准对照

集选择方法来模拟不同情况下的迭代目标. 实验

通过改变标准对照集的复杂性来模拟以下迭代情

况[２]ꎬ分别将大、中、小三种区域作为最终兴趣区

域ꎬ即将该区域中的所有样本作为标准对照集ꎻ实
验中在各个维度上归一化后ꎬ大区域为宽度大于

６ 小于 ９ 的区域ꎬ中区域为宽度大于 ３ 小于 ６ 的

区域ꎬ小区域为宽度大于 ０ 小于 ３ 的区域.
４􀆰 ２　 ＢＦＳ中的参数设置

根据实验数据的特点以及特征选择方法中关

于类似参数的设置经验ꎬ将参数值设置为:λ ＝
０􀆰 ８ꎬμ ＝ ０􀆰 ２ꎻλ ＝ ０􀆰 ６ꎬμ ＝ ０􀆰 ４ꎻλ ＝ ０􀆰 ４ꎬμ ＝ ０􀆰 ６ꎻ
λ ＝ ０􀆰 ２ꎬμ ＝ ０􀆰 ８. 该实验的方法是在不同维数下ꎬ
基于 ＢＦＳ 的特征选择算法 Ｆ１ 值达到 ７０％ 时ꎬ通
过标记样本的数量来确定 λ 和 μ 的值.

由图 ４ 可知ꎬ当维度数为 ２ꎬ３ꎬ４ 时ꎬμ 取较大

值时迭代效率更高. 维度较低时ꎬ每轮给用户反馈

的样本较少ꎬ即在 ＢＦＳ 中 λ 作为区分度因子的训

练数据较少. 当探索属性维数为 ５ 时ꎬ由于每轮迭

代用户需要标记更多的样本ꎬ ＢＦＳ 中区分度因子

图 ４　 不同维度下 ＢＦＳ中参数 λ和 μ对标记样本量
的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ λ ａｎｄ μ ｏｎ ＢＦＳ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

λ 依赖于训练数据集的大小ꎬ故 λ 值较大时效果

更好. 因此ꎬ本文选择 λ ＝ ０􀆰 ４ꎬμ ＝ ０􀆰 ６ 为 ＢＦＳ 的

权重系数.
４􀆰 ３　 单目标区域下ꎬ标记样本总量与 Ｆ１ 值的关

系实验

　 　 图 ５ 和图 ６ 分别描述了样本总量为 ７ ２００ 和

１４ ４００ 时ꎬ三种特征选择算法对应的迭代效率

对比.

图 ５　 标记样本总量为 ７ ２００ 时三种算法 Ｆ１ 值的比较
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｔ ７ ２００

图 ６　 样本总量为 １４ ４００ 时三种算法 Ｆ１ 值的比较
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆ１ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ａｔ １４ ４００

由图可知ꎬＢＦＳ 算法和 ＤＦＳ 算法在不同数据

量下的迭代效率均优于 Ｒａｎｄｏｍ 算法ꎬ且 ＢＦＳ 算

法迭代性能略优于 ＤＦＳ 算法ꎬＦ１ 值可提高 １％ ~
３％ . 另外ꎬ由于本文提出的 ＦＡ － ＩＤＥ 框架及基于

ＢＦＳ 的序列前向特征选择算法ꎬ提供给用户进行

反馈的样本对总体样本具有较好的覆盖度ꎬ样本

总量的增加只会增加数据分布的密度ꎬ但不会对

网格空间的收敛速度产生影响. 因此ꎬ数据量的成

倍增长对迭代性能没有产生显著的影响.
４􀆰 ４　 不同区域下三种算法的迭代效率对比实验

图 ７ 所示为用户兴趣目标区域为大、中和小
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三种规模时ꎬ三种特征选择算法达到相同 Ｆ１ 值

的迭代效率. 由图 ７ 可知ꎬＢＦＳ 算法和 ＤＦＳ 算法

总是优于 Ｒａｎｄｏｍ 算法. 在目标区域为大区域时ꎬ
ＢＦＳ 算法达到相同 Ｆ１ 值时ꎬ需要标记的样本数

量更少且效率更高. ＤＦＳ 算法依靠训练集进行特

征选择ꎬ更关注于用户的兴趣ꎬ当目标区域较小

时ꎬ往往需要标记更多样本才能准确寻找到目标

区域. 因此ꎬ在这种情况下ꎬＤＦＳ 算法略好于 ＢＦＳ
算法.

图 ７　 不同区域下三种算法的迭代效率对比
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｇｉｏｎｓ

(ａ)—大区域ꎻ (ｂ)—中区域ꎻ (ｃ)—小区域.

５　 结　 　 语

本文阐述了交互式数据探索的基本概念、存
在的问题ꎬ提出了一种基于特征自适应的交互式

数据探索框架 ＦＡ － ＩＤＥꎬ可根据用户兴趣多样性

需求ꎬ每次迭代过程中动态地调整特征子集. 该框

架将整个交互式数据探索划分为数据预处理和探

索两个阶段. 在探索阶段ꎬ 基于数据集在特征子

集上的分布情况ꎬ 提出了特征子集的均匀度 ＢＦＳ
评价准则ꎬ 根据评价准则ꎬ给出了基于 ＢＦＳ 的序

列前向特征选择算法. 其次ꎬ针对相关样本发现问

题ꎬ提出划分等级建立方法ꎬ利用决策树模型对用

户兴趣区域划分后ꎬ提出基于相似度的结果集排

序策略. 实验结果表明ꎬ与现有的方法相比ꎬ本文

提出的基于特征自适应的交互式数据探索框架及

相应的探索方法可以有效提高用户迭代效率和最

终结果的准确性.
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