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摘　要：分析和研究了自适应降维算法在高维数据挖掘中的应用。针对已有数据挖掘算法因维灾难导致的在
处理高维数据时准确率和聚类质量都较低的情况，将二分Ｋ均值聚类和ＳＶＭ决策树算法结合在一起，提出了一
种适用于高维数据聚类的自适应方法ＢＫＭＳＶＭＤＴ。该算法能保证二分Ｋ均值聚类是在低维数据空间中进行，
其结果再反过来帮助ＳＶＭ在高维空间中的执行，这样反复执行以取得较好的分类精度和效率。标准数据集的
实验结果证明了该方法的有效性。
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　引言

借助计算机技术进行数据采集和处理是ＩＴ技术一个极为

重要的应用。在数据采集过程中会出现很多高维数据信息，这

些信息中包含大量特征。目前数据特征的维度呈越来越高的

态势，如文本数据、ＤＮＡ实验数据等。这些数据的采集获取相

对简单，但当这些特征信息达到一定程度时，就会引发维灾难。

维灾难主要是指在数据挖掘过程中，由于维度的增加，空间中

的样本个体越来越稀疏，导致了分类等算法由于没有足够的数

据样本而无法创建类信息。更重要的是，高维数据致使很多在

低维数据空间中行之有效的方法无法应用，从而使数据挖掘的

准确率以及质量的下降［１］。为了解决高维数据挖掘的问题，

目前主要思路都是将高维数据先进行降维处理，由此出现了两

种解决的主要方法，即特征选择和维归约。

特征选择主要是从高维数据的所有特征中找出相关特征

的最佳子集，并在该子集中利用各类数据挖掘算法实现分析的

目的。特征选择方法的关键在于如何选择最佳的特征子集。

目前在特征选择方法方面的研究，主要采用的是过滤模式、封

装模式和混合模式。

维归约是处理维灾难的另一种有效方法。维归约的方法

主要是将高维数据中两个以上的特征抽取出来后构造出新的

特征，从而实现降维的目标。因此维归约也被称做特征抽取。

由于其不会造成原始高维数据信息的丢失，被认为是一种解决

维灾难的有效途径。对维归约方法的研究，主要是基于维归约

技术选择以及利用低维空间中数据挖掘得到的结构构建出高

维空间中的类的技术进行［２］。

从总体上看，维归约是利用特征结合的方式，将高维数据

变换到低维的空间中，再利用低维的数据挖掘算法进行处理。

维归约充分利用了在低维空间中性能和质量表现都较好的数

据挖掘算法，能够构建一个简单清晰的数据模型，也降低了数

据挖掘算法的时间复杂度和空间复杂度。维归约的方法目前

正被越来越多的学者所研究。

近年来，国内外学者在高维数据分类方面也有一定的研

究。例如田江等人［３］提出结合高斯过程潜变量模型（ＧＰＬＶＭ）

和支持向量机（ＳＶＭ）的阶梯跳跃降维分类框架方法，有效地

降低了高维数据集的维数，同时也提高了分类的性能，但是该

方法分类速度慢；Ｎｉｕ等人［４］提出通过引入距离度量标准来修

改ＳＶＭ的局部几何结构，从而提高高维数据的分类精度。高

维数据分类的分类精度已基本得到解决，但是对于构造分类器

的时间需要进一步提高，因此本文提出了保证分类精度的前提
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下，提高分类时间的高维数据分类方法。

"

　维归约的一般方法及存在的问题

维灾难直接致使很多在低维空间数据挖掘中表现良好的

算法失效，如经典的Ｋ均值算法等往往只能达到局部最优，无

法实现全局最优［５］。目前在维归约方面采用的主要技术是利

用线性变换实现从高维数据空间到低维数据空间的映射。主

成分分析（ＰＣＡ）是处理这一问题的常用方法，它通过对高维数

据原有特征的线性组合来构造其新特征，而且新构建的特征之

间相互正交独立。ＰＣＡ属于非监督的维归约方法，被广泛地

应用于图像处理、ＤＮＡ分析、气象学数据处理等领域。除了

ＰＣＡ方法，非监督的维归约方法还包括奇异值分解、随机映射

等技术。

利用维归约的数据挖掘算法的具体流程是先利用有非监

督或监督的线性变换，将高维数据映射到低维空间，然后在

低维空间上再利用数据挖掘算法（如 Ｋｍｅａｎｓ聚类等）进行

数据分析处理［６］。这些方法的核心是从原始数据的各个特

征中构建出新的特征子空间，子空间的维度应大大低于原始

空间维度。目前这类方法被广泛地应用于对高维数据进行

挖掘和分析的实际过程中。但维归约的方法存在着不少问

题，主要是利用线性变换确定了低维子空间后，后继的数据

挖掘算法总是基于该子空间进行处理，无法对该空间进行修

改，即降维操作与数据挖掘的过程是相互独立的，这类似于

特征选择方法中的过滤模式，虽然效率较高，但无法实现最

准确的数据分析与处理效果。为了解决这一问题，出现了自

适应的维归约方法。这一方法与单纯的维归约方法之间最

大的区别在于将降维过程与数据挖掘过程结合到一起，用数

据挖掘的过程对低维的子空间进行自适应调整，然后实施挖

掘，从而得到最佳的效果。

ＳＶＭ是数据分类的强大工具，但传统的 ＳＶＭ在解决二次

规划问题时速度往往很慢，计算复杂度又较高。目前已有一些

改进的ＳＶＭ多分类方法，Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ等人对传统的ＳＶＭ进行

了一些修改，提出了一些较好的 ＳＶＭ分类算法，如 ｐｒｏｘｉｍａｌ

ＳＶＭ（ＰＳＶＭ）［７］、ＬａｇｒａｎｇｉａｎＳＶＭ（ＬＳＶＭ）［８］、ｆｉｎｉｔｅＮｅｗｔｏｎＬａ

ｇｒａｎｇｉａｎＳＶＭ（ＮＬＳＶＭ）［９］，这些算法都是简单而较快速的算

法。其中 ＮＬＳＶＭ算法是用一个等价的分段二次最小函数代

替非负约束的最小问题，将ＬＳＶＭ中的有约束问题转换为无约

束，从而方便使用无约束的牛顿方法。本文选用 ＮＬＳＶＭ来进

行对比，以体现本文算法的高效性。

本文选择支持向量机决策树（ＳＶＭＤＴ）算法来实现维归

约，提出结合二分 Ｋ均值聚类和 ＳＶＭＤＴ的适合于处理高维

数据的自适应分类方法，即ＢＫＭＳＶＭＤＴ方法。在该方法中，

首先用ＰＣＡ将高维数据集变换成低维数据集，然后在低维数

据集上执行二分Ｋ均值聚类来得到样本的类信息，再利用用

于表明高低维数据之间的对应关系的指示矩阵 Ｈ生成高维

数据的类信息，指导ＳＶＭＤＴ算法进行分类；得到低维数据集

和新的指示矩阵Ｈ之后，又可以在新的低维数据集上进行二

分Ｋ均值聚类，这个过程可以反复进行下去。这样既能很好

地避免了维灾难问题，又能自适应地得到某种形式的收敛结

果。本文最后的实验结果证明了 ＢＫＭＳＶＭＤＴ方法是有
效的。
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　　设计一个自适应维归约算法需要解决三个问题：ａ）降维
算法的设计与选择；ｂ）在低维空间所采用的数据挖掘技术；ｃ）
如何由低维子空间得到的数据挖掘结果构造出原始高维数据

样本的类信息。

#


"

　支持向量机决策树算法和二分
K

均值算法

ＳＶＭ算法是由Ｖａｐｎｉｋ和其他学者提出并发展起来的，主

要应用于对小样本、非线性以及高维模式识别等方面。

ＳＶＭ算法的核心是找到一个向量ｗ（超平面系数）来使不
同分类之间的距离最大。为了得到这个超平面系数，需要求解

一个优化问题，求解方案包括两种：ａ）利用一个二次的规划器
来实现；ｂ）将上述优化问题变换为它的对偶的形式，然后进行
优化和求解。

基于传统二叉树的 ＳＶＭ算法就是在 ＳＶＭ基础理论上发
展起来的多分类方法，而传统二叉树的 ＳＶＭ分类器具有诸多
不足，如性能好坏一定程度上取决于树的结构及对先验知识的

依赖、推广性能不好等。本文将利用基于分离度的 ＳＶＭ决策
树（ＳＶＭＤＴ）算法。算法思想是先计算 ｌ类数据空间中各类的

分离度，并将各类分离度进行排序，依次选取分离度最大的类

分离出来，构成每个节点的ＳＶＭ分类器，并记录每个节点所用
的特征，直至构造ｌ－１个ＳＶＭ分类器。

ＳＶＭＤＴ算法流程如下：
输入：Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝和簇集 Ｓ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝及类

信息，目标簇数ｌ。
输出：低维数据集Ｄ′和Ｈ。
ａ）在簇集Ｓ中计算各类的相对分离度ＫＤｉ（ｉ＝１，２，…，ｌ）。

ｂ）将相对分离度按降序排列，设ＫＤｍ１≥Ｋ
Ｄ
ｍ２≥…≥Ｋ

Ｄ
ｍｌ。

ｃ）令计数器ｋ＝１。
ｄ）构造子分类器 ＳＶＭｋ的训练集 Ｓｋ＝Σ１∪Σ２，其中Σ１＝

｛（ｄｍｋ，＋１）｝，Σ２＝｛（ｄ，－１）#ｄ∈｛Ｄ－｛ｄｍｋ｝｝，即把属于相对

分离度最高的那个类的ｄｍｋ放入Σ１中。按两类问题构造分类
器ＳＶＭｋ，并记录ＳＶＭ二分类时用到的特征。

ｅ）调整训练集Ｄ和计数器ｋ，其中Ｄ＝Ｄ－｛ｄｍｋ｝，ｋ＝ｋ＋１。
ｆ）重复ｄ）和ｅ），直到构造完第ｌ－１个子分类器ＳＶＭｌ－１。

ＳＶＭＤＴ算法的执行过程需要有类标号，所以不能直接使
用在非监督的任务中。数据挖掘算法中的二分均值（ＢＫＭ）算
法可以弥补这一不足。因此将 ＳＶＭＤＴ与 ＢＫＭ结合在一起就
可应用到非监督的数据挖掘任务中。

二分Ｋ均值算法是对基本Ｋ均值数据聚类算法的一种改
进与扩充，其主要思想是：假设要将样本数据分为ｋ个簇，先用
Ｋ均值算法将所有的数据分为两个簇，然后再从得到的簇中选
择一个，继续使用Ｋ均值算法进行分裂操作，直到获得 ｋ个簇
为止。

二分Ｋ均值算法的流程如下：
输入：训练数据集Ｄ，分解次数ｍ，目标簇数ｋ。
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输出：簇集Ｓ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝。
ａ）初始化簇集Ｓ，它只含一个包含所有样本的簇，并将簇

数ｋ′初始化为１。
ｂ）从Ｓ中取出一个最大的簇Ｃ。
ｃ）使用Ｋ均值聚类算法对簇 Ｃ进行 ｍ次二分聚类操作，

得到ｍ对子簇。
ｄ）分别计算这ｍ对子簇的总 ＳＳＥ的大小，将具有最小总

ＳＳＥ的一对子簇添加到Ｓ中，执行ｋ′＋＋操作。
ｅ）如果ｋ′＝ｋ，算法结束；否则重复步骤ｂ）～ｅ）。

在二分Ｋ均值算法中，使用误差平方和来度量聚类的质
量，具体的操作是对每一个样本点的误差采用欧氏距离进行计

算，最后计算得到误差的平方。二分 Ｋ均值算法没有初始化
问题，其每一步操作实际上就是从 ｍ对子簇中找到误差平方
和最小的一对子簇。

因为二分Ｋ均值算法始终是在低维数据空间中执行，因
此在本算法中需要有某种机制由它的聚类结果得到原始数据

的类信息。为此要引入一个高低维数据指示矩阵Ｈ，用于表明

高低维数据之间的对应关系。设 Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝，Ｄ′＝
｛ｄ１′，ｄ２′，…，ｄｍ′｝，这一变换矩阵的构成如下所示：

Ｈ＝（ｈｉｊ）ｎ×ｍ

如果数据ｄｊ′是由ｄｉ降维所得，则ｈｉｊ＝１，否则ｈｉｊ＝０。
在算法的执行过程中，一旦用 ＳＶＭ算法挑选出其分类所

用的特征，就可以将高维数集 Ｄ变成低维数据集 Ｄ′；然后让
ＢＫＭ在Ｄ′上进行聚类，再借助Ｈ从Ｄ′的聚类结果构造出原始

数据的类信息。

#


#
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高维数据自适应分类方法

在自适应维归约数据挖掘技术方法中，都是先利用某种维

归约技术得到一个低维数据挖掘空间，再在低维空间上运用数

据挖掘算法得到初步的结果。因此在本算法中，要先将高维数

据集Ｄ变换成低维数据集Ｄ′，再在低维数据集Ｄ′上进行二分
Ｋ均值聚类算法。首先要有一个变换矩阵Ｕ，它可以通过主成

分分析方法得到；然后利用线性变换Ｄ′＝ＵＴＤ将高维数据集
Ｄ变换成低维数据集Ｄ′，在Ｄ′上执行二分Ｋ均值聚类算法。

通过上一节的分析，确定了自适应维归约数据挖掘算法中

各个关键环节所使用的技术后，下面对基于 ＢＫＭ的 ＳＶＭＤＴ

高维数据自适应分类方法ＢＫＭＳＶＭＤＴ的总体流程进行分析。
ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法流程如下：
输入：训练数据集Ｄ，分解次数ｂ，循环次数ｔ，目标簇数ｌ。

输出：簇集Ｓ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝。
ａ）在Ｄ上执行ＰＣＡ算法，获得初始化变换矩阵Ｕ。
ｂ）在Ｄ′＝ＵＴＤ上调用ＢＫＭ算法获得指示矩阵Ｈ和簇集

｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝。

ｃ）通过指示矩阵Ｈ由簇集｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝得到 Ｄ中的
簇集Ｓ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝。令计数器ｃ＝１。

ｄ）在Ｄ上执行ＳＶＭＤＴ算法，利用标记的特征构造出降维
后的数据集Ｄ′和指示矩阵Ｈ。

ｅ）在Ｄ′上执行ＢＫＭ得到簇集｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝；

ｆ）再由簇集｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝通过 Ｈ构造出 Ｄ的分类
｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｌ｝。ｃ＝ｃ＋１。

ｇ）重复步骤ｄ）～ｆ），直至收敛或循环次数达到最大。
ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法自适应地在原始数据空间上执行 ＳＶＭ

ＤＴ算法，而在决策子空间上执行ＢＫＭ算法，两者交替进行，直
至算法结束。

ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法主要是利用 ＳＶＭ决策树分类算法进行
分类并实现高维数据到低维数据的转换，再利用 ＢＫＭ算法在
低维空间得到聚类结果，通过聚类结果再反构出高维数据的类

信息。ＢＫＭ算法始终是在低维空间中运行。由于在低维空间
中利用ＢＫＭ算法得到的结果并不一定是最优解，所以要在原
始空间中再次利用ＳＶＭ决策树方法进行新一轮的运行，直至
找到最佳的结果。

$

　实验结果

实验环境是 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，ＭＡＴＬＡＢ７０，Ｉｎｔｅｌ

Ｐｅｎｔｉｕｍ ＤＣＰＵ２６６／２６７ＧＨｚ，９６０ＭＢ内存。为了验证
ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法的有效性，本文将利用不同样本数和维数的
数据集进行实验，分别比较 ＮＬＳＶＭ算法、ＳＶＭ决策树算法和
ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法的分类精度及运行时间。实验共包括五个
数据集，分别是来自于 ＵＣＩ数据库的 Ｇｉｇｉｔｓ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ和 ＢＵ
ＰＡＬｉｖｅｒ，以及在文本分类研究中经常使用的ＣＳＴＲ和Ｌｏｇ。在
实验中选用数据集样本的２／３作训练集，样本的１／３作测试
集，实验所用数据集如表１所示。

表１　实验所用的数据集

数据集 样本数 维数

Ｇｉｇｉｔｓ ７４９４ １６
ＢＵＰＡＬｉｖｅｒ ３４５ ６
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４
ＣＳＴＲ ４７５ １０００
Ｌｏｇ １３６７ ２００

　　对于实验结果评价采用的是分类精度指标，即用正确分类
的个数除以总个数，得到其算法的分类精度。表２是各种不同
算法对实验数据集进行处理后的实验结果。

表２　不同算法的分类精度及运行时间对比

ｄａｔａｓｅｔ（ｍ×ｎ） ＮＬＳＶＭ ＳＶＭ决策树 ＢＫＭＳＶＭＤＴ

Ｇｉｇｉｔｓ

７４９４×１６

ｔｒａｉｎ／％

ｔｅｓｔ／％

ｔｉｍｅ／ｓ

８９５

８９１

２３６５７

９０１

９００

２４２９１

９７５

９７３

２５４８７

ＢＵＰＡＬｉｖｅｒ

３４５×６

ｔｒａｉｎ／％

ｔｅｓｔ／％

ｔｉｍｅ／ｓ

７５７

７３１

２５５４

７６１

７４４

２５６７

７６２

７６０

２９８６

Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ

３５１×３４

ｔｒａｉｎ／％

ｔｅｓｔ／％

ｔｉｍｅ／ｓ

９６１

９５０

２３２７

９６３

９６１

２５２６

９８７

９８４

２８８９

ＣＳＴＲ

４７５×１０００

ｔｒａｉｎ／％

ｔｅｓｔ／％

ｔｉｍｅ／ｓ

８２３

８２０

３１４９

８２４

８２１

３２５４

８５４

８５２

３５９３

Ｌｏｇ

１３６７×２００

ｔｒａｉｎ／％

ｔｅｓｔ／％

ｔｉｍｅ／ｓ

９２３

９２１

６８６２

９２３

９２２

７１５３

９４７

９４５

８２４７

　　由表２可以看出，在所选用的标准数据集上，ＢＫＭＳＶＭＤＴ
算法具有较高的分类精度，特别是在高维数据集上，比ＮＬＳＶＭ
算法和ＳＶＭ决策树算法的分类精度有明显提高。对于样本数
较多的数据集，ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法的运行时间 （下转第３７０９页）
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值和片段线性插值等。对于其他计算方法如移动最小二乘［１６］、

最大压缩和最大扩散等，目前还只是可以降低内存使用量，但无

法节省大量的计算时间。扩展新方法以使其可以在更多的重构

方式下减少计算时间是未来的研究重点。
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（上接第３６８７页）较长，但是仍在人们的容忍范围内。对于低维

数据集，ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法的分类精度基本上接近于基于 ＳＶＭ
的其他两种算法。因此相对于ＮＬＳＶＭ算法和ＳＶＭ决策树法，
ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法应用在高维数据集上有更好的效果，具有更
强的竞争力。

%

　结束语

本文在分析了ＳＶＭ决策树和二分 Ｋ均值算法的基础上，
将其相互结合，应用于解决高维空间数据分类的问题，并通过

实验证明了其具有较高的分类精度。在该算法中，首先利用

ＰＣＡ将高维数据集变换成低维数据集，在低维数据集上执行二
分Ｋ均值聚类方法将数据分成簇，再利用 ＳＶＭ决策树算法在
高维数据集上分类，利用其结果构造低维数据空间，再在低维

空间上进行二分Ｋ均值聚类，这个过程反复进行下去，不断优
化前面的分类结果，直至得到最优结果。该方法有效地解决了

高维数据空间产生的维灾难问题，通过降维方法使适用于低维

数据集中的数据挖掘算法能够更好地发挥效用。与先前的一

些算法比较，ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法改进了它们的一些缺点。对一
些标准高维数据集的实验结果也证明了 ＢＫＭＳＶＭＤＴ算法的
有效性。
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