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数据挖掘中特征选择算法研究

荣盘祥， 曾凡永， 黄金杰
( 哈尔滨理工大学 自动化学院，黑龙江 哈尔滨 150080)

摘 要:针对在数据挖掘过程中存在的数据冗余特征和维灾难问题，依据 ＲeliefF 算法和主成
分分析算法的理论基础方法，建立了基于 ＲeliefF 优化的核主成成分析的二次特征选择法，并给出
了该方法的实验结果 . 该方法能够有效处理维度过高、具有冗余和无关特征的数据，结合机器学习
算法，使数据挖掘系统得到准确高效的执行结果，为决策人员提供有力的决策依据。通过实验得出
该算法具有更高的分类准确度的结论 .
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Ｒesearch On Feature Selection Algorithm In Data Mining
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( School of Automation，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: Aiming at data redundancy and curse of dimensionality in data mining process，in accordance with
the theoretical bases and methods of ＲeliefF algorithm and principal component analysis algorithm，this paper estab-
lishes the quadratic feature selection method on the basis of ＲeliefF optimization and principal component analysis，
and gives out the experimental results of this method． This method can effectively process the data with high dimen-
sion，redundant and irrelevant features． Combined with machine learning algorithm，it makes the data mining sys-
tem get an accurate and efficient implementation result，thus providing a solid decision-making foundation for deci-
sion makers． The conclusion is that this algorithm has a higher classification accuracy obtained through experiment．
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0 引 言

在 60 年代，Lewis 是最早开始讨论特征选
择［1 － 2］问题的研究人员，当时的研究的重点是统计

学和信号处理 . 通常只能获得相对较少的特征数
目，而且假定特征之间相互没有关系 . 1992 年，Kira
和 Ｒendell 提出 Ｒelief［3 － 4］特征选择算法及改进版

本，选取权重比较大的特征，其余特征将被提出 . 从
1990 之后，我国的陈彬等人就提出并证明了特征选



择算法中的最优特征子集［5］是 NP-hard 问题，这对
于特征选择问题的研究具有重要意义 .
近些年来，对社交网络环境的数据挖掘［6 － 8］越

来越重视，经过数据的预处理怎样能得到较高的、有
利数据发现的数据集，将是我们研究的焦点 . 本文
依据 ＲeliefF［9］算法和主成分分析［10］算法的理论基
础方法，建立了基于 ＲeliefF 优化的核主成成分
析［11］的二次特征选择法并首先应用于社交网络数

据挖掘 .

1 基于对 ＲeliefF 优化的核主成成分
析的二次特征选择算法

因为 Ｒelief算法只能够删除对区分类别能力不
强的特征 . 特征权重［12］的变化受到过程重复次数
的影响，但是变化的条件是特征和分类或者类别相

关 . 基于这个原因，可以通过优化 ＲeliefF算法来准
确评价多特征影响分类性能的程度 . 一个评价标准
可能难以实现，所以提出了基于 ＲeliefF算法的二次
特征选择法，由于同类样本的间距小，首先需要将数

据集进行有效的分离，而不同类样本间的距离大，接

着我们用 ＲeliefF算法得到样本的每个特征所对应
的权重，权重越高表示这个特征和类关系越密切 .
接着利用 KPCA对各个特征加权，代表对分类的影
响程度不同 . 这样具有强化重要的特征，而弱化不
相关的特征 . 最后利用搜索算法中计算特征之间相
关度［13］的函数运用到整个特征识别系统中，去除了

冗余的特征 . 因此去除掉这些与分类无关的特征既
减少了运算量也兼顾了不相关的特征和冗余特

征［14］的处理 . 以下是算法的流程图 1.

图 1 ＲeliefF优化的核主成成分析的
二次特征选择法算法流程图

1. 1 ＲeliefF算法
步骤一:初始化特征的权重都为 0，FS为空集 .
步骤二: For i = 1，i ＜m;在所有样本中随机选择

某个样本 Ｒ;在 Ｒ属于同类的样本中，找到和 Ｒ最近
的相邻的样本 Hj. 在 Ｒ 不属于同类的样本中，找到
和 Ｒ最近的相邻的 k个样本 Mj ( C) ;然后 For A = 1，
A ＜M.

W( A) =W( A) －
∑
k

j = 1
diff( A，Ｒ，Hj )

mk +

∑
Cclass( Ｒ)

P( C)
1 － P( Class( Ｒ) ) ∑

k

j = 1
diff( A，Ｒ，Mj ( C) )

mk ( 1)

步骤三: For A = 0，A ＜ N; Do if W( A) ＞ δ 将
A个特征加到 FS中 .

ＲeliefF算法中，diff ( A，Ｒ1，Ｒ2 ) 代表在特征 A
上，实例样本 Ｒ1 和 Ｒ2 的差值，Mj ( C) 代表在分类 C
上的第 j个最邻近的样本 .

ＲeliefF算法运算效率比较高，而且所使用的数
据没有类型限制，但是对特征之间的关系不能进行

主动分析，对于冗余的特征不能去除 . 有可能某个
特征是冗余的特征，但是还是给这个冗余的特征赋

予了权重 .
1. 2 基于核函数的主成分分析法
假设有 Φ ( xi ) ，即线性映射函数，有 N 个样本

点 . 将这输入的 N 的样本点转化到高维线性的特
征空间 P中，假设如下:

∑
N

k = 1
Φ( xi ) = 0 ( 2)

在高维的特征空间 P 上，样本点的协方差矩
阵为:

C = 1
N∑

N

k = 1
Φ( xk ) Φ

T ( xk ) ( 3)

这时，在高维特征空间 P 上的 PCA 就是求解
λΦv = Cv，即特征值 λ 和特征向量 v. 在高维特征空
间 P中逐个将样本和 λΦv = Cv做内积如下:

λ［Φ( xk ) v］=Φ( xk ) Cv( k = 1，2，…，N) ( 4)
假设在高维特征空间 P 上，特征向量 v 可由下

式线性表示出，即:

v =∑
N

k = 1
αkΦ( xk ) ( 5)

从上述几个式子合并得出:

λΦ∑
N

j = 1
αj〈Φ( xi ) ，Φ( xj ) 〉=

1
N∑

N

j = 1
αj∑

N

k = 1
〈Φ( xi ) ，

Φ( xk) 〉〈Φ( xk ) ，Φ( xj ) 〉( i = 1，2，…，N) ( 6)
定义 N × N核矩阵 K = ( Kij ) ，

Kij =〈Φ( xi ) ，Φ( xj ) 〉 ( 7)
上述式子可以简化为

NλΦKα = K2α ( 8)
因为

NλΦK = Kα ( 9)
为了提取主要的特征，需要对测试样本在高维

特征空间 P上的向量 v( k)上的投影系数是:
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χk =〈v
( k) ，Φ( x) 〉=∑

N

j = 1
αk

j〈Φ( xj ) ，Φ( x) 〉

( k = 1，2，…，m) ( 10)
上述式子是在理想的环境即假设数据均值是

零，但是一般来说，中心化是不成立的 . 因此，不能
先中心化，需要:

珔K = K － INK － KIN + INKIN ( 11)
基于 ＲeliefF 优化的核主成成分析的二次特征

选择法算法的输入、输出和执行过程如下 .
输入:过程重复次数 m，训练样本集 OS，特征的

权重阈值 δ.
输出:最优特征子集 FS 并且每个特征的权重

是大于 δ.
利用可分离性判据:

J( j) =
Sb ( j)
Sw ( j)

( 12)

其中 Sb ( j) 是代表总的类间离差矩阵; Sw ( j) 代表总
的类内离差矩阵 . J( j) 越大代表类的可分离性就越
好，那么就降低了原始数据的分类难度 .
调用 Ｒelieff算法对所有样本进行处理 .
输入数据 S = x1，x2，…，x{ }l ，投影后数据的维

度是 k;计算核矩阵:
K = ( kij ) l × l，kij = K( xi，xj ) ，i，j = 1，2，…，l ( 13)
将核矩阵中心化:

K←K － 1
l jj

'K － 1
l Kjj

' + 1
l2
( j'Kj) jj'，j

向量的元素是 1;
计算上述核矩阵的特征值和特征向量:

［A，Λ］= eig( K) ( 14)
其中 eig为计算矩阵 K特征值和特征向量的函

数 .
将特征向量规范化:

αi = αi / λ槡 i，i = 1，2，…，k ( 15)
将数据重建:

st ( i) =∑
l

j = 1
αi ( j) K( xj，xt ) ，i，j = 1，2，…，k ( 16)

S = { s1，s2，…，sl} ( 17)
For A = 0，A ＜ N

merit［N］= nW［A］/ n + n( n － 1) rfN槡 f ( 18)
虽然 Ｒelief算法只能够删除对区分类别能力不

强的特征 . 但是加入了去除冗余的算法后，当有些
特征与分类没有关系时，也就是和类别不相关时，这

些特征就会被删除，因为这些特征的权重是不会随

着过程重复的次数而变化的 . 所以优化之后的特征
选择算法既可以去除无相关的特征也可以去除冗余

的特征还能够精简数据的维度 .

2 实验数据分析

表 1 实验所用数据

数据名字 实例个数
属性

( 不包括类别)
类数

glass 214 9 7
balloons 76 4 2
iris 153 4 3
Vote 435 16 2

实验是在 Weka［15］上完成，表 1 中的数据是
Weka平台数据库中自带的数据 . 专门用于算法实
验中 . Weka是用于机器学习［16 － 17］算法和数据预处

理［18］的工具 . 数据集［19］选自 UCI 数据集，在试验
中我们选用的是 k-最近邻［20］分类算法 ( kNN) . 首
先由训练数据构建分类模型，再将模型用于测试数

据并且预测未知类别的对象的所属类别 . 再计算出
分类的正确率，通过分类的正确率来判断在特征选

择上所选用的算法是否最优 .
试验采用的四组数据有 glass数据，含有 214 个

实例样本，实例中包含 7 个类别，glass 数据共有 9
个特征 . balloons 数据中含有 76 个实例样本，实例
中包含 2 个类别，balloons 数据共有 4 个特征 . iris
数据中含有 153 个实例样本，实例中包含 3 个类别，
iris数据共有 4 个特征 . Vote 数据含有 435 个实例
样本，实例中包含 2 个类别，Vote 数据共有 2 个
特征 .
图 2 和图 3 分别是运用 ＲeliefF-PCA 得到的

Vote分类结果散点图和运用基于优化的 ＲeliefF-
KPCA算法得到的 Vote 分类结果散点图，图 3 比图
2 关于 democrat 类和 republican 的正方形代表的错
误分类点明显减少，并且正确分类的点聚集的更紧

密，代表分效果更好 .

图 2 运用 ＲeliefF-PCA得到的 Vote分类结果散点图

801 哈 尔 滨 理 工 大 学 学 报 第 21 卷



图 3 运用基于优化的 ＲeliefF-KPCA
算法得到的 Vote分类结果散点图

同理我们对实验其他 3 组数据进行测试，得到
表 2.

表 2 KPCA特征值的累计贡献率

分类正确率
ＲeliefF-PCA算法

/%
基于优化的

ＲeliefF-KPCA算法 /%

glass 92. 658 94. 682

balloons 89. 276 92. 754

iris 96 98. 231

Vote 91. 787 95. 858

通过以上所有实验结果的对比分析，可以得出

ＲeliefF-KPCA的二次特征选择算法的分类正确率是
最高的 .

3 结 语

本文提出的 ＲeliefF-KPCA 的二次特征选择算
法能够处理高维度、包含无关和冗余特征的数据，提
高了算法通用度 . 不过对于小样本事件和含有噪音
的数据的分类性能不是很高 . 需要结合实际情况研
究新的特征选择算法 .
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