拟提名2019年度国家科学技术奖项目情况

一、项目名称
大数据挖掘的若干模型和方法

二、提名意见
该项目对大数据挖掘的若干模型和方法开展了深入研究，解决了大数据挖掘若干科学问题，例如，系统性地阐明大数据的基本特征，提出了大数据多层次处理框架；设计稀疏嵌入与最小方差下的哈希方法，有效解决训练数据集具有海量特征和高维特征的问题；发明了含缺失值的决策树分类子，可以直接有效地利用缺失数据。研究成果发表在TKDE、TIP和PAMI等权威杂志，在国内外产生出显著的学术影响，被同行引用2600多次、SCI引用1100多次，获得了学术界和工业界的广泛好评、跟进发展和采用，有力推动了本学科及相关学科的发展。
项目材料填写规范，内容真实，经公示无异议。对照国家自然科学奖授奖条件，提名该项目为国家自然科学奖二等奖。

三、项目简介
图灵奖获得者斯通布雷克教授认为，大数据的四种含义之一是大多样性，意指：处理来自太多源的数据必然导致令人畏惧的数据集成挑战。数据集成的实质性困难在于多源数据的海量、异质异构和低质量性，这也一直是数据库领域的基础性关键研究问题。该项目组在过十来年对大数据的上述挑战中海量、高维、动态和低质量等问题展开深入研究，揭示了大数据中模式的形态与演变态势，提出训练样本的分块挖掘方法、噪音数据和缺失数据利用模型，从而，在2013年阐明了大数据的四个基本特征：异构、自治、复杂和演化，凝练出HACE定理。主要科学发现点如下：
（一）大数据的基本特征与挖掘框架：阐明大数据的基本特征，提出了大数据多层处理框架，为大数据分析提供了理论基础和应用框架；提出稀疏嵌入与最小方差下的哈希方法，用于处理海量特征和高维特征的训练数据集。
（二）不完全动态大数据的模式发现：揭示大数据中模式的形态与演变态势，提出面向大数据的不完全信息下模式发现、动态模式发现和模式演变的模型与方法。
（三）噪音以及缺失数据的模式质量：揭示噪音数据的可修正机制及缺失数据与已知数据之间的关联关系，提出误差感知下的贝叶斯分类器用于解决噪声数据清洗所带来的信息丢失和信息错误的问题。
上述核心论文发表在计算机学科领域的一流国际期刊与会议，代表性论文[1]自2013年下半年在IEEE的电子图书馆（快于纸质拷贝）正式发表以来，已经得到了国际同行的广泛关注。在所有IEEE出版的文章中（包括所有年份、所有期刊和会议论文），这篇大数据文章已经连续18个月被下载的次数均排第一，已入选ESI高被引论文。8 篇代表性论文SCI引用1183次，Google Scholar 引用2604次；单篇最高SCI 引用715次，Google Scholar引用1811次。上述工作得到了40多个国家/地区，其中包括近20位美/英/加等国院士和IEEE/ACM/AAAS/IAPR Fellow等国际同行的高度认可。
项目第一完成人吴信东教授是“多源海量动态信息处理”教育部创新团队带头人、IEEE Fellow、AAAS Fellow。2004年获得数据挖掘领域的最高奉献奖—ACM SIGKDD奉献奖，2006年获得了IEEE ICDM杰出奉献奖。因为“在数据挖掘及应用领域的先驱性贡献”，2012年获IEEE计算机学会技术进步奖，2014年获得IEEE ICDM 10年最有影响力论文奖，已成为数据挖掘领域中领导学科发展、推动技术进步的国际学术带头人之一。

四、重要科学发现
（一）重要科学发现
[bookmark: OLE_LINK552][bookmark: _Hlk531659881][bookmark: OLE_LINK554][bookmark: OLE_LINK555][bookmark: OLE_LINK24]许多图灵奖获得者，例如，斯通布雷克（Stonebraker）和Gray，对大数据做了定义和描述，都是认可大数据的多样性特性。特别是，数据库领域著名学者斯通布雷克教授于2013年3月14日在CACM的博客撰文对大数据的大多样性明确定义，是指：处理来自太多源点的数据需要面对令人畏惧的数据集成挑战（https://cacm.acm.org/blogs/blog- cacm/162095-what-does-big-data-mean-part-4/fulltex）。具体地说，数据集成的实质困难在于多源数据的复杂性和低质量性，表现在数据的海量、高维、动态、异质异构、含噪音和缺失值、不一致等方面，这也一直是数据库领域的基础性关键研究问题。
该项目组经过十来年的深入探索，对大数据的上述挑战中海量、高维、动态和低质量等问题展开系列研究，揭示了大数据中模式的形态与演变态势，提出训练样本的分块挖掘方法、噪音数据和缺失数据利用模型，从而，在2013年阐明了大数据的四个基本特征：异构、自治、复杂和演化，凝练出HACE定理（TKDE 2014）。
[bookmark: OLE_LINK70][bookmark: OLE_LINK71]该项目组开展“大数据挖掘的若干模型和方法”的研究十多年，取得了一系列理论研究成果，主要体现在下面的三个重要科学发现点，现在以该项目选择的8篇代表性论文来陈述取得的研究成果。
科学发现点1、大数据的基本特征与挖掘框架：阐明大数据的基本特征，提出了大数据多层处理框架，为大数据分析提供了理论基础和应用框架；提出稀疏嵌入与最小方差下的哈希方法，用于处理海量特征和高维特征的训练数据集。 （学科分类名称：数据库；代表性论文为[1][3]）
我们知道，《Nature》和《Science》两个顶级杂志分别于2008和2011年组织了大数据专辑，阐明了大数据时代的到来。美国政府在2012年启动了大数据研发计划并将其提升至国家战略以来，大数据已经成为近几年来学术界与工业界的研究重点和投资热点。围绕这个机遇与挑战，该项目从大数据的核心基础特征和海量问题展开研究并取得进展。针对上述发现，该项目从下面两个方面展开研究。
（1.1）与图灵奖获得者斯通布雷克定义大数据的多样性的同一时间段，该项目系统的阐明了大数据的4个基本特征：异构、自治、复杂和演化，提出大数据本质的HACE定理。HACE定理指出，大数据始于异构、自治的多源海量数据，旨在寻求探索复杂的和演化的数据关联的方法和途径。依据HACE定理对大数据特征的阐述，该项目以大数据挖掘平台为核心，构建了由内而外的三层处理框架。其中，第一层架构用于解决大数据场景下的数据存储和计算问题；第二层架构用于解决数据挖掘过程中数据共享和保护，以及领域和应用知识使用的问题；第三层架构用于解决大数据挖掘平台中不同分布节点之间信息交换和融合的问题。该项目提出的HACE定理概括了大数据的本质特征，提出的大数据处理框架覆盖了大数据的存储和运算，不同节点之间的语义关联和领域知识利用，以及大数据挖掘算法的具体设计等内容。该项目从本质上揭示了大数据场景下进行数据挖掘的科学方法，为大数据分析和应用提供了理论基础。
（1.2）针对大数据的海量高维特性，现有的近邻关系保持的哈希方法是针对小训练样本量设计的，其处理大样本量的效果不能满足应用的需求。哈希是处理海量复杂数据的典型数据结构，通过学习合适的哈希函数来将高维数据转换成二进制代码，并尽可能地保持数据的原有邻近关系，是近年来最流行的数据预处理方法。在多源环境下，每个源点的数据量通常是海量且高维度的，需要采用哈希方法来处理训练样本量大的问题，以便获得更好的挖掘结果和效果。该项目提出了稀疏嵌入与最小方差下的哈希方法，实现了有效的哈希函数学习，为挖掘静态海量高维度的单源点中的数据提供了一条现实可行的途径，是局部模式分析下的多源大数据挖掘的支撑技术。
这个发现点的2篇代表性论文都是CCF A类期刊论文和ESI高被引论文。该项目提出的方法被国际上的多位著名学者追踪与对比研究。例如，RMIT大学Zahir Tari教授在《IEEE Transactions on Cloud Computing》的论文中引用该项目的代表性论文[1]，指出该论文构建了数据挖掘技术的体系。来自英国工程技术学会和英国计算机学会会士Ling Shao和IEEE Fellow李学龙教授两个研究组对[3]中提出的方法进行长期的追踪研究。西北工大研究组的研究指出[3]中提出的方法通过对稀疏编码达到很好对高维数据进行二进制表示能在高维数据检索方面取得好成绩，Ling Shao指出投影矩阵是hashing一个公开性问题，[3]中提出的方法通过优化一个重构问题构造投影均值是他们方法的研究动机。而且，在他们多篇ESI高被引论文和IEEE Fellow美国德克萨斯大学Tian Qi教授的文章均将[3]中提出的方法当做评价指标。
科学发现点2、不完全动态大数据的模式发现：揭示大数据中模式的形态与演变态势，提出面向大数据的不完全信息下模式发现、动态模式发现和模式演变的模型与方法。（学科分类：数据库，代表性论文[2][4][8]）
大数据的高维性与动态性对传统数据分析与挖掘技术提出了新挑战。同时，大数据的信息采样不充分也是大数据收集中不可避免的问题。例如，医生录入电子病历主要记录医疗过程，记录过程中数据本身会有缺失。然而现阶段大数据挖掘与分析方法必须依赖完整的数据集，因此，大数据挖掘中如何处理信息采样的不充分问题也是大数据挖掘领域研究的一个难点问题。围绕上述发现点，该项目从如下三个方面展开研究并取得进展。
（2.1）不完全数据挖掘。传统的数据挖掘方法依赖完整的数据集，所以对于具有缺失值的数据集，往往通过各个方法来填充或补全这些缺失值。由于大数据的海量性，传统的缺失值补全方法，如最近邻方法、EM算法等从时空复杂度来说，是不可行的。代表性论文[2]给出了一种新的缺失值处理思想。该方法思想可以在无需填充或补全缺失值的情况下，仅利用已知数据，可以抽取到高质量的决策规则。代表性论文[2]揭示了缺失值、缺失值采样的代价、以及缺失值对误分类的影响之间的关系，指出了填充缺失值未必对降低误分类率有影响，仅利用数据中已知数值，提出直接利用缺失数据，设计一种含缺失数据的决策树分类子，为缺失数据利用开辟新途径。
（2.2）流特征挖掘。数据挖掘研究关注的核心问题往往是数据的海量、动态的样本空间, 而通常假定数据的特征空间是静态、已知的。然而在许多实践问题中，大数据的特征维度往往也呈现海量、动态等特点。 例如，垃圾邮件检测与微博话题预测问题中，由于表示垃圾邮件或微博话题的关键词的不断变化导致标识垃圾邮件或微博话题的特征空间是不断变化的。这种动态变化导致我们无法事先预知数据特征空间的信息，从而现有的数据挖掘算法不能直接处理动态变化的特征空间。代表性论文[4]给出了流特征概念建模海量、动态变化的大数据特征空间，引入局部因果发现中的马尔科夫边界理论，系统研究了动态特征空间下的在线流特征选择问题，基于局部因果理论从理论与算法两个层面第一次系统的分析了在线流特征选择算法的效率、理论上的最优解、以及近似解与最优解之间的误差界，提出了一系列新颖的在线流特征选择算法。研究成果成功应用于火星图片上的半径小于1公里的陨石坑的自动检测问题。由于从火星上传回地球的火星图片的分辨率以及噪音等问题，如何提高火星图片中的小型陨石的检测准确率的问题一直困扰着火星科学家。相比较已有的陨石坑检测算法，代表性论文[4]的研究成果极大提高了小陨石坑的检测准确率，这对帮助科学家准确掌握陨石坑信息，为进一步研究火星具有重要的科学意义。
（2.3）数据流挖掘。不同于传统静态数据，数据流建模了大数据的样本维度的动态变化特性。数据流具有快速性、连续性、多变性、无限性等特点，这些特点使得传统的数据挖掘算法，如决策树、支持向量机等，面临时空等方面的严峻挑战；同时，数据流中潜在的概念漂移以及类标签大量缺失的问题也对已有的数据流挖掘算法提出了挑战，因此，面向数据流概念漂移与类标签缺失环境，设计高效的数据流分类算法是数据流分类任务的重要研究内容。代表性论文[8]提出一种基于增量式决策树与聚类模型的不完全标记数据流概念漂移与分类方法，从理论上分析了标记无标签实例的正确性，在确保标记正确率的同时，能从噪声中识别概念漂移，且在分类精度、时间消耗等方面比同类的数据流分类算法具有显著优势，为实际应用领域中不完全标记数据流的分类问题处理提供新的研究途径。该方法首先通过增量式构建决策树以适应数据流海量、快速的特点，同时在建树过程中采用改进的k-Modes算法划分示例，进而利用最大类方法标记无标签示例，实现无标记数据的标签传递。此外，该项目在分析了不完全标记数据流环境中无标签示例与概念漂移程度的定量关系以及类标签传播过程中的噪音和固有噪音（实际数据包含的噪音）与概念漂移程度的定量关系的基础上，设计了基于聚类簇差异度机制检测用于检测不同类型的概念漂移与噪音。
研究成果[2][4][8]分别发表在CCF-A与CCF-B类期刊上，获得了国际同行的广泛关注与正面评价，被广泛应用于在社交网络、实时交通、医疗健康、以及环境和气候数据分析等实际应用领领域，被多所国际著名大学与研究机构以及10多位IEEE/ACM Fellow、院士等权威专家引用、跟踪、改进。 IEEE/ACM Fellow Huan Liu教授及其团队对[4]中提出的方法进行长期的追踪研究, 提出了一系列的改进的流特征选择算法。代表性论文[4]是百科全书《Encyclopedia of Machine Learning and Data Mining》中《Feature Selection》一章中引用的16篇经典特征选择文献之一，也是唯一的一篇流特征选择领域的文献。英国Salford大学Sunil Vadera撰文指出论文[2]的方法在确认在训练阶段，将具有缺失值的样本保留在表示具有缺失值的属性的节点处，是处理训练样本中缺失值的最佳方法。IEEE Fellow、加利福尼亚大学电子工程系Mihaela van der Schaar教授在国际著名期刊《IEEE Transactions on Signal and Information Processing over Networks》上撰文指出代表论文[8]提出的概念漂移检测算法能够处理带概念漂移的数据流挖掘问题。
科学发现点3、噪音以及缺失数据的模式质量：揭示噪音数据的可修正机制及缺失数据与已知数据之间的关联关系，提出误差感知下的贝叶斯分类器用于解决噪声数据清洗所带来的信息丢失和信息错误的问题。(学科分类名称：数据库；代表性论文为[5][6][7])
大数据的低质量性是一个固有难题，因为“Garbage In, Garbage Out !”，即，垃圾就是垃圾。针对这个难题，这个科学发现点从数据含有噪音和缺失值两个方面开展研究并取得进展。
（3.1）ACM Fellow、GI Fellow、Fraunhofer应用信息技术研究所（FIT）执行主席、Fraunhofer ICT集团主席Matthias Jarke教授在《VLDB'2003》上撰文指出：“数据质量对现代工业的成功至关重要，而低质量数据会导致错误的决策”。因此，如何提高数据质量，降低噪声对数据挖掘结果的影响至关重要。前Google工程副总裁、卡内基梅隆大学计算机科学学院院长Andrew Moore 教授在《ICDM2003》上撰文指出：针对数据挖掘中的噪音数据问题，采用数据清洗方法在一些场景是有效的，但仍面临许多挑战。如：数据清洗仅对某些错误类型有效，数据清洗难以应用于任意数据源，剔除噪声数据项可能导致信息丢失等问题。
该项目在代表论文[6]中利用噪声统计误差信息(如噪声水平和噪声分布)等知识来恢复通过噪声数据建立的原始数据分布模型，进而对噪声破坏数据建立的模型进行修正，改进数据挖掘结果的误差。具体来说，为了解决噪声数据清洗所带来的信息丢失和信息错误的问题，提出了误差感知贝叶斯分类器。通过引入噪声数据分布和原始数据分布的误差概率，设计了噪声数据挖掘误差感知的概率函数，通过对误差概率的求解，修正了噪声数据破坏的原始数据模型，显著提升了有噪声数据的数据挖掘效果，同时有效解决了噪声数据处理和数据挖掘框架统一的问题。通过在如贝叶斯或决策树等多种分类算法上构建分类器，提高了数据分类准确度，较好的解决了噪声数据的大数据挖掘与分析的难题。
（3.2）多源数据中存在低质量数据的主要表现之一就是，几乎每个数据源的数据都含有一定数量的缺失值。现有挖掘方法通常是简单地删除含缺失值的数据，造成了珍贵的数据资源浪费，因为那些缺失数据通常包含有许多已知的重要信息。可以形象地将一个训练样本看成是一部轿车，该训练样本缺失了一些数据值就类似于该轿车坏了几个部件，轿车在修复好后是可以使用的。那么，删除一个含缺失值的数据就等于废弃一辆坏了几个部件的桥车，这对于数据匮乏的应用来说是一种极大的浪费，因为在大数据的今天，训练例子依然是昂贵的。考虑一个新型疾病的治疗、新产品、或风险（代价）大的项目，我们可能只有少量相关的训练例子可用，而且部分数据是含缺失值的。然而，获取更多的训练例子通常要冒很大的风险或者承担很大的费用开销，例如，某种药物必须要服用测试才能确定它的功能，或者做了开刀切片手术才能确定肿瘤的恶性程度，这些都是可能带来生命危险的数据获取方式方法。所以，缺失填充具有重要的应用价值。
壳状近邻填充：最近邻方法因为其简单、易于理解且有效等优点在缺失数据填充中获得广泛关注和研究。大多数最近邻填充方法都集中在距离模型构造和K值设置两个问题，其目的是产生更合理的最近邻点，其研究成果也较为丰富。与之不同的是，该项目分析了大量缺失数据的最近邻点的分布情况，主张选择分布理想的最近邻点。所以，在代表性论文[5]中设计了一个二次选择最近邻点策略（第一次选择K个最近邻点，然后依照坐标轴逐一从中选择出每个坐标轴的左右最近点），率先提出采用二次选择最近邻点的填充方法，称之为壳状近邻填充方法，在缺失数据填充应用方面取得了很好的填充效果。
填充结果即用式填充：传统的填充方法利用完全样本建立缺失值估计的数学模型和算法，填充完所有缺失样本并提交给挖掘算法利用。该项目在代表性论文[7]中打破这种缺失数据的传统处理方式，倡导在填充过程充分利用缺失样本中的有用信息。其具体的填充过程如下：从当前含缺失量最小的样本开始填充，当一个样本被填充后，就作为一个完全样本参与填充下一个缺失样本，直到所有的缺失样本填充完成。对于完全样本不多的情况，上面这种在填充过程中是非常有效的，称之为填充结果即用式填充方法。因此，缺失数据的利用不仅仅能提高挖掘模式的质量，也能够提高缺失值估计本身的精确度。
这个科学发现点选用了代表性论文3篇，主要针对大数据中低质量的两种表现噪声和属性值缺失两种情况开展了卓有成效的研究，该项目的研究成果形成了大数据低质量问题求解的较系统的理论体系与框架，已产生显著的国内外学术影响，对大数据可用性研究与数据质量挖掘技术的贡献得到了荷兰应用科学研究所的统计学家Stef van Buuren、IEEE会士Xiaofang Zhou、前富士康公司高级系统工程师Junzo Watada等同行高度认可。
[bookmark: OLE_LINK40][bookmark: OLE_LINK39]“大数据挖掘的若干模型和方法”选用的8篇代表性论文被国内外同行引用总计2604次，其中SCI引用总计1183次。该项目的研究结果形成了多源数据挖掘的一个独立的理论体系，已产生显著的国内外学术影响，对多源数据利用与数据挖掘技术发展的贡献得到了微软CTO（雅虎前副总裁）Ramakrishnan和加拿大工程院院士Kame等同行高度认可，例如，IEEE会士Pedrycz的研究组跟踪研究与发展了这些成果，发表2部专著。
（二）研究局限性
该项目的研究是在2014年之前完成的，当时大数据领域迫切需要解决的主要挑战是分析大数据的本质特征以及提出大数据的处理框架。近年来，随着HACE定理的提出和大数据分析技术的发展，学术界开始关注如何从异构自治的多源海量数据中自动挖掘出数据间的知识。
多源海量动态信息的知识发现与演化仍然是一个国际性科学难题，需要在基础理论方面进行创新。受限于多源海量动态信息的低质量、不确定、多模态等特征以及多维度的复杂内联关系，多源海量动态信息的可用性综合评估与聚合管理、多源海量动态信息的多粒度知识发现、多源海量动态信息的知识演化与量质融合以及实时动态知识服务系统等相关的基础理论与方法发展较为缓慢，且存在着较多尚未解决的科学难题。
需求驱动的实时动态知识服务系统的支撑技术体系尚未建立，亟待在核心技术方面取得突破。在已有的研究成果中，由于海量信息可用性的需求不确定、知识演化趋势的难以预测以及多源异构信息间协同关系的动态多变，使得需求驱动的实时动态知识服务系统开发缺乏完善成熟的解决方案，在跨域异构信息的自动聚合、多源海量动态数据挖掘、知识服务系统开发等方面，仍然有许多关键的技术问题急需解决。
面向多源海量动态数据的知识发现与信息服务系统平台不够成熟，有必要创建完备的面向特定应用领域的知识服务平台。随着经济、社会和科学技术发展水平的不断提升，已有的信息服务系统已经不能满足各相关领域的信息化发展需要，也无法应对日趋严峻的海量数据处理与服务问题，如何创建更为完备的面向多源海量动态数据的知识服务平台，已经成为医疗卫生（包括普适医疗、健康科普）、金融商务、社会管理(包括社交网络和舆情分析)、教育（包括大型开放式网络课程，MOOC）、社会保障等经济、社会各领域面临的共同挑战。
该项目组在所负责的国家重点研发计划项目“大数据知识工程基础理论及其应用研究”课题中已经开展了针对性研究，旨在建立大数据知识工程基础理论，形成利用海量、低质、无序的碎片化知识构建新型知识服务平台的方法学体系。
[bookmark: _GoBack]五、客观评价
该项目在计算机学科领域进行了一系列创新性的研究，8篇代表性论文SCI引用1183次，Google Scholar引用2604次，研究成果得到了包括IEEE Fellow、意大利Trento 大学Lorenzo Bruzzone，英国工程技术学会、英国计算机学会会士，阿联酋人工智能创立研究所CEO和首席科学家 Ling Shao教授，IEEE Fellow、西北工业大学李学龙教授，澳大利亚科学院院士、欧洲科学院外籍院士、 IEEE Fellow、 澳大利亚悉尼大学 Dacheng Tao教授，IEEE/IAPR Fellow、中国科学院谭铁牛院士，IEEE/IAPR/AAAS Fellow、欧洲科学院院士、国家千人计划专家、澳门大学CL Philip Chen教授，IEEE/IAPR Fellow、澳门大学Yuan Yan Tang教授，IEEE Fellow、澳大利亚莫纳什大学 Geoff Webb教授、 IEEE/ACM Fellow、美国亚利桑那州立大学Huan Liu教授，IEEE和ACM Fellow，美国信息网络学术研究中心主任、美国伊利诺伊大学香槟分校计算机系韩家炜教授，IEEE Fellow、加利福尼亚大学电子工程系Mihaela van der Schaar教授，IEEE Fellow、澳大利亚昆士兰大学教授、数据和知识工程研究所所长Xiaofang Zhou，IEEE Fellow、中国科学院自动化研究所复杂系统管理与控制国家重点实验室主任王飞跃教授，ACM/IEEE/AAAI/IAPR/IET/IEE/AAAS/CCF Fellow、欧洲科学院外籍院士、教育部自然科学一等奖、IEEE计算智能学会杰出青年成就奖周志华教授，IEEE Fellow、加拿大皇家学会 Fellow，Witold Pedrycz 教授，南非约翰内斯堡大学校长、世界科学院院士、非洲科学院院士，Tshilidzi Marwala教授，IEEE Fellow，佛罗里达大学的Tao Li教授等人的认可和高度评价，具体评价如下：
（一）重要科学发现点1的评价
· IEEE Fellow、国家有突出贡献的中青年专家徐泽水教授在《Information Sciences》中的论文引用该项目的代表性论文[1]，指出论文1通过HACE定理突出了大数据的特征。（“highlighted the characteristics of Big Data”）。
· 教育部“新世纪优秀人才计划”入选者、哈尔滨工业大学孟维晓教授在《IEEE Transactions on Vehicular Technology》的论文中引用该项目的代表性论文[1]，指出该论文可以找到并提取大数据中的隐藏信息，有助于缓解无线资源的不足（“is helpful to mitigate the shortage of wireless resource”）。
· RMIT大学教授Zahir Tari教授在《IEEE Transactions on Cloud Computing》的论文中引用该项目的代表性论文[1]，指出该论文构建了数据挖掘技术的体系（“systematic data mining techniques [62] is also established.”）
· IEEE Fellow、意大利Trento 大学Lorenzo Bruzzone于2016年发表在《IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing》上的论文引用了代表性论文[3]，认为我们方法能明显减少内存使用（significantly reduce the amount of memory）。
· 京东研究院和英国纽卡斯大学专家于2018年发表在《IEEE TIP》上的论文引用了代表性论文[3]，指出在准确率方面他们提出的方法比ITQ, SELVE, and AG差 （the precision of our method is imperceptibly lower than that of ITQ, SELVE, and AGH），其中2013发表在《IEEE TPAMI》的ITQ的google citation已经超过1500次，AGH方法是2011年由美国科学促进会院士、ACM/IEEE fellow Shih-Fu Chang教授提出。
· IEEE Fellow、西北工业大学Xuelong Li教授等2017年发表在《IEEE TIP》的高被引论文引用了该项目代表性论文[3]，指出文献[3]能在高维数据检索方面取得好成绩，即通过对稀疏编码达到很好对高维数据进行二进制表示。
· 土耳其学者2017年发表在《Pattern Recognition》的论文引用了该项目代表性论文[3]，文章指出：1）特性提取策略结合字典/编码算法和改进的参数学习是一种优势，而文献[3]使用SIF局部特征描述子和参数学习进行CBIR使得传统的在线字典学习算法不在的SIFT而且在SURF，HOG，LBP和LTP等描述子得到分析。并且，文献[3]提出的算法能取得最优的MAP积分，验证了文献[3]在一些数据集上线束出优异的检索效果。
· 英国工程技术学会、英国计算机学会会士，阿联酋人工智能创立研究所CEO和首席科学家 Ling Shao教授和IEEE Fellow、西北工业大学李学龙教授两个研究组对代表性论文[3]进行了长期的追踪研究，在他们发表的多篇IEEE Trans文章和高被引文章引用了代表性论文[3]。例如，李学龙教授于2016年发表于中科院一区期刊《IEEE TOC》的论文指出，代表性论文[3]提出的SELVE引探索稀疏编码能在二进制表示的hashing上取得好成绩 （SELVE can achieve good hashing of with binary codes by exploiting sparse coding）。Shao教授于2017年发表在《IEEE TIP》发表的高被引论文引用了代表性论文[3]，指出投影矩阵是hashing一个公开性问题，他们方法的研究动机（Zhu et al. constructs P ....  how to design effective P is still an open issue, which is the focus of this paper）。而且，这两组提出的论文均以我们方法作为他们提出方法的评价指标。
[bookmark: _Hlk533768185]（二）重要科学发现点2的评价
· 澳大利亚科学院院士、欧洲科学院外籍院士、 IEEE Fellow、 澳大利亚悉尼大学 Dacheng Tao教授与IEEE/IAPR Fellow、中国科学院谭铁牛院士于2017年发表在《IEEE TNNLS》的论文引用了该项目代表性论文[4], 论文中用了一个整节的篇幅详细介绍了该项目的工作，指出该项目提出的流特征选择算法在许多实际应用中非常实用（“Streaming feature selection is very useful in many practical applications”）。
· IEEE/IAPR/AAAS Fellow、欧洲科学院院士、国家千人计划专家、澳门大学CL Philip Chen教授与IEEE/IAPR Fellow、澳门大学Yuan Yan Tang教授2016年发表在《IEEE TKDE》上的论文中引用了该项目代表性论文[4]，论文指出该项目提出了一种新的在线流特征选择算法（“proposed a new online streaming feature selection method…”）
· IEEE Fellow、澳大利亚莫纳什大学 Geoff Webb教授、 IEEE/ACM Fellow、美国亚利桑那州立大学Huan Liu教授等在2017年编撰的数据挖掘与机器学习百科全书《Encyclopedia of Machine Learning and Data Mining》引用了该项目代表性论文[4]。该百科全书在《Feature Selection》一章中详细介绍了流特征选择，并把流特征选择作为特征选择领域的最新进展之一（“The recent development of feature selection from the feature perspective mainly focuses on streaming and structure features”）。代表性论文[4]是该百科全书在《Feature Selection》一章中引用的16篇经典特征选择文献之一，也是唯一的一篇流特征选择领域的文献。
· 英国Salford大学Sunil Vadera 2013年发表在《ACM Computer Survey》上的论文中引用了该项目代表性论文[2]，英国Salford大学Sunil Vadera在文章中明确指出文献 [2]通过比较研究，论证了在代价敏感决策树模型的训练阶段，舍弃具有缺失值的样本是没有必要的，保留样本中具有缺失值的属性用于决策树的生成过程，是处理含有缺失值训练数据的最佳方式（the best way to deal with missing values in training examples）。
· 美国统计协会Fellow Jeffrey S. Simonoff 2010年发表在《Journal of Machine Learning Research》的论文中引用了该项目代表性论文[2]，文章中指出文献[2]通过在5个包含具有缺失值样本的数据集上的充分实验，比较了4种处理具有缺失值样本的方法，最终确认了内部节点法(the internal node method)，即在决策树生成过程中将具有缺失值的样本保留在内部节点中，不为这些具有缺失值的节点建立新的分支的方法，优于其他三种方法（the internal node method is better than the other three methods examined）。
· 比利时Ghent大学Da Ruan 2011年发表在《IEEE TKDE》上的论文中引用了该项目代表性论文[2]，指出文献[2]论证了缺失值在代价敏感决策树中的重要作用，尤其是在最小化测试和错误分类的总成本时，缺失值是有用的，并且在代价敏感决策树中对比了四种处理缺失值的策略。
· IEEE Fellow、加利福尼亚大学电子工程系Mihaela van der Schaar教授在国际著名期刊《IEEE TRANSACTIONS ON SIGNAL AND INFORMATION PROCESSING OVER NETWORKS》上撰文指出代表论文[8]提出的概念漂移检测算法能够处理带概念漂移的数据流挖掘问题。
（三）重要科学发现点3的评价
· 荷兰乌得勒支大学教授、荷兰应用科学研究所的统计学家Stef van Buuren在出版的《Flexible Imputation of Missing Data》图书中引入了代表论文5的壳状近邻填充缺失数据的方法。
· 澳大利亚悉尼科技大学软件学院院长 Wanlei Zhou 教授2013年在IEEE Trans. On Cybernetics 撰文《Lazy Collaborative Filtering for Data Sets With Missing Values》，并肯定了代表论文5对缺失数据填充的有效性。“Previous research has also focused on investigating the effectiveness of different imputation techniques [11]–[13]. …There are other imputation-related works recently focusing on various imputation techniques [11]–[13]. For example,…Zhang proposed a new shell-neighbor method for data imputation by only utilizing the left and right nearest neighbors of each data attribute [13].”
· IEEE Fellow、澳大利亚昆士兰大学教授、数据和知识工程研究所所长Xiaofang Zhou2014年在《World Wide Web》期刊撰文“A web-based approach to data imputation”引用了代表论文[5]，并指出基于模型的填充方法在数据集的基础上构建预测模型，进而利用模型预测缺失项的值。有许多其他方法用于填充离散属性。… 这些基于模型的数据填充方法在估计缺失值的一个最近值上具有优势，能够极大地平滑不完全数据带来的影响。“The model-based data imputation approaches build a prediction model based on the data set, and then estimate a value for a missing value based on the model.…while others [17, 26] were designed to deal with discrete attributes.…The model-based data imputation approaches have advantage on estimating a vey close value for the missing one, which could greatly smooth the influence brought by incomplete data.”
· 前富士康公司高级系统工程师、日本早稻田大学教授、SOFT会士Junzo Watada 2014年在《IEEE Transactions on Industrial Informatics》撰文“FINNIM: Iterative Imputation of Missing Values in Dissolved Gas Analysis Dataset”，肯定了代表论文5指出的单填充方法易夸大精度因为它忽略了易变的填充部分。“If the proposed imputation stops at the second component of FINNIM, then all missing values are imputed only once. This single-imputation approach, however, tends to overstate precision because it omits the between imputation component of variability[14].”
· IEEE Fellow、中国科学院自动化研究所复杂系统管理与控制国家重点实验室主任王飞跃教授于2011 年在《IEEE TITS》上撰文“Data-driven intelligent transportation systems: A survey”引用了该项目的代表性论文[6]，指出该项目提出了将数据噪音处理和数据挖掘在统一的框架中处理，肯定了该项目在噪音数据处理方面的贡献。（“One major disadvantage of their approach is the...  with a single well-defined probability distribution function.”）。
· ACM/IEEE/AAAI/IAPR/IET/IEE/AAAS/CCF Fellow、欧洲科学院外籍院士、教育部自然科学一等奖、IEEE计算智能学会杰出青年成就奖周志华教授于2014年在《IEEE CIM》上撰文“ Big data opportunities and challenges: Discussions from data analytics perspectives”引用了该项目的代表性论文[6]，指出该项目在数据质量和数据真实性上的工作。(“The issue of data quality or veracity has been considered by a number of researchers [39], including ... noise [58] ...”)。
· IEEE Fellow、加拿大皇家学会 Fellow，Witold Pedrycz 教授于2017 年发表在《Neurocomputing》上的论文中引用了该项目的代表性论文[7]，指出该项目利用不完整实例中的信息来估计缺失值，并提出了一种简单有效的非参数迭代填补算法。（“Besides, Zhang et al. estimated missing values by utilizing the information within incomplete instances and proposed a simple and efficient nonparametric iterative imputation algorithm.”）
· 南非约翰内斯堡大学校长、世界科学院院士、非洲科学院院士，Tshilidzi Marwala教授于2016 年在会议《International Conference in Swarm Intelligence》上的论文中引用了该项目的代表性论文[7]，指出该项目建议在估计缺失值时，使用不完整实例中的信息，即有缺失值的实例。并提出了一种非参数迭代填补算法（NIIA），该算法在连续值的填补上达到均方根误差值至少为0.5，并且在具有不同丢失率的离散值填补中，分类精度最高达到87.3%。（“In [8], it is suggested that information within incomplete cases, that is, instances with missing values be used when estimating missing values. A nonparametric iterative imputation algorithm (NIIA) is proposed that leads to a root mean squared error value of at least 0.5 on the imputation of continuous values and a classification accuracy of at most 87.3 on the imputation of discrete values with varying ratios of missingness.”）
· IEEE Fellow，佛罗里达大学的Tao Li教授于2017 年发表在《Knowledge-Based Systems》上的论文中引用了该项目的代表性论文[7]，指出该项目首先选择一些缺失值，然后算法使用完整实例来估计所选择的缺失值，并迭代地估算缺失的目标值。（“Zhang et al. [12] proposed a nonparametric iterative imputation algorithm. By selecting some missing values, the algorithm used complete instances to estimate the selected missing values, and iteratively impute missing target values.”）
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