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摘要：针对流形学习存在的对噪声敏感、易受缺失值影响问题以及现实世界数据的结构复杂性和稀疏程序大等问

题，提出引入ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计，即应用ＲｅｌｉｅｆＦ在流形学习中。实验分４种情况进行：一是不使用特征提取方法；
二是仅使用ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计方法；三是仅使用有代表性的局部线性嵌入算法；四是使用改进算法。结果表明，改
进算法得到的分类准确率分别比单纯使用ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计方法和局部线性算法都要高。
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０　引言

在机器学习和数据挖掘领域，虽然已经提出了很多方法，如关联规则和相关分析、分类和预测、聚类等，

但是在实际应用中，数据预处理仍影响着这些方法性能的稳定。特征选择或特征抽取处于数据预处理阶段，

成为继数据清理（填充缺失值、光滑噪声并识别离群点和纠正不一致性）［１］之后知识发现的又一重要步骤。

特征选择是从一个给定的数据集中找出一组强相关性的特征子集或者能够代表原来大部分重要信息的数据

子集。通常，按照算法是否独立，分为过滤式（ｆｉｌｔｅｒ）和封装式（ｗｒａｐｐｅｒ）两种。过滤式算法作为一个过滤器
筛选出需要的特征，如有信息增益、增益率、Ｇｉｎｉ指标和Ｒｅｌｉｅｆ特征估计［２］等；而封装式算法使用启发式算法

作为函数的一部分来估计特征子集，如有神经网络、流形学习等［３］。过滤式方法在计算上有较大优势，但性

能上却比封装式好。给定标准函数，特征选择退化为一个搜索问题。穷举搜索虽然是优先考虑的方法，但随
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着问题规模的增加，计算量很快就变得不可控制；启发式组合搜索也是通常使用的一种方法并且已经成功应

用在实际中［４］，这些方法都不能保证是最优的。过滤式方法完全忽略了归纳算法的偏倚以及特征子集对归

纳算法的性能影响，因此不能有效地去掉冗余、不相关甚至不利于泛化的特征；封装式方法在计算性能上增

加了时间复杂度，对于大型数据库以及要求计算量大的算法，则不能应用在实时系统。本文利用二者的优点

提出一种过滤－封装式的方法，即在无监督流形学习基础上引入ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计。
在现有的特征选择方法中，Ｒｅｌｉｅｆ方法因为简单易于理解以及算法的有效性，被认为是一种成功的方

法。估计特征质量好坏的启发式方法主要是假设特征与目标变量之间是条件独立的，在可能涉及许多特征

相互作用的问题中，这会造成特征估计的结果不准确。而Ｒｅｌｉｅｆ方法考虑了特征之间的相互信息，因而也是
有效的。在特征间存在强依赖性的问题中，Ｒｅｌｉｅｆ能够正确估计特征的质量。在特征间有相关性很强的问
题上，它是一种有效地能够正确估计特征质量的方法［５］。但是，Ｒｅｌｉｅｆ仅限于数据完整、没有噪声这两种类
别的情况。因此有人提出了其扩展方法 ＲｅｌｉｅｆＦ［６］。从 ＲｅｌｉｅｆＡ到 ＲｅｌｉｅｆＤ，仅介绍了处理不完整数据的方
法；而从ＲｅｌｉｅｆＥ到ＲｅｌｉｅｆＦ则是在之前基础上的改进，使其能够在多类别的数据集中得到应用。Ｒｅｌｉｅｆ及其
扩展ＲｅｌｉｅｆＦ在算法上均容易理解，运行效率较高，适合使用在实时系统设计中。但同时存在不足之处：Ｒｅ
ｌｉｅｆＦ不能处理在现实世界数据库中范畴类型的特征以及需设置从数据集抽样得到的样本规模大小［５］。

流形学习最初以等距映射ＩＳＯＭＡＰ［７］和局部线性嵌入 ＬＬＥ（ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｌｎｂｅｄｄｉｎｇ）［８９］为代表，随后
得到广泛的关注。ＬａｐｌａｃｉａｎＥｉｇｅｎｍａｐ［１０］、ＳｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［１１］、ＨｅｓｓｉａｎＬＬＥ［１２］以及 ＬｏｃａｌＴａｎｇｅｎｔ
ＳｐａｃｅＡｌｉｇｎｍｅｎｔ［１３］等方法相继提出。由于在现实世界中，数据的结构复杂，且多不呈现流形，以及流形学习
方法对噪声、不完整数据敏感，从而不能直接使用流形学习的方法进行低维嵌入。本文把 ＲｅｌｉｅｆＦ应用在无
监督流形学习中，先去除部分不相关或冗余的特征而得到一个特征子空间，再在这个子空间中使用流形学习

的方法，从而实现了一种新的过滤－封装式特征选择方法。

１　算法实现

１１　Ｒｅｌｉｅｆ特征估计
Ｒｅｌｉｅｆ特征估计方法由Ｋｉｒａ和Ｒｅｎｄｅｌｌ于１９９２年提出，是基于特征权重的一种算法。Ｒｅｌｉｅｆ方法能够检

测那些在统计上与目标属性不相关的特征。其算法公式如下：

Ｗ＝Ｗ－ｄｉｆｆ（ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｈｉｔ）
２／Ｎ＋ｄｉｆｆ（ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓ）

２／Ｎ， （１）
其中，Ｗ为一组特征权重向量，Ａ为属性，Ｎ为样本数。

如果ｘｉ和ｘｊ是序数类型，则

ｄｉｆｆ（ｘｉ，ｘｊ）＝
０，ｘｉ＝ｘｊ，

１，ｘｉ≠ｘｊ{ 。
（２）

如果ｘｉ和ｘｊ是数值类型，则
ｄｉｆｆ（ｘｉ，ｘｊ）＝（ｘｉ－ｘｊ）／ｎｕ， （３）

其中，ｎｕ是标准化单位，使其属性之间的差值归一化到［０，１］区间。
Ｒｅｌｉｅｆ方法对两类情况进行讨论。算法首先随机抽取样本点ＸＲ，找到最近邻的两类点Ｎｅａｒ－Ｈｉｔ（同类）

和Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓ（异类），然后分别计算ＸＲ与Ｎｅａｒ－Ｈｉｔ和Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓ之间特征值差异：对同一类点Ｎｅａｒ－Ｈｉｔ的属
性值相减；对异类点Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓ的特征值相加，如此进行与数据规模Ｎ同样大小的次数循环，最后得到所有特
征的平均权重，这些权重反映了与目标属性的相关性（值越大相关性越强）。这是Ｒｅｌｉｅｆ方法的基本思想。

虽然Ｒｅｌｉｅｆ方法能够处理离散的和连续的特征，但仅限于二分类的情况。对于处理不完整数据以及多
类别的情况，Ｒｅｌｉｅｆ还不能很好地解决。Ｉｇｏｒ于１９９３年提出 ＲｅｌｉｅｆＦ，Ｒｅｌｉｅｆ的一种扩展，使得 Ｒｅｌｉｅｆ能够处
理噪声、不完整特征以及多类别属性的数据集。其改进的算法公式如下：

Ｗ［Ａ］＝Ｗ［Ａ］－∑
ｋ

ｉ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｈｉｔｉ）／（Ｎ·ｋ）＋

∑
Ｃ≠ｃｌａｓｓ（Ｃ）

Ｐ（Ｃ）
１－Ｐ（Ｃ）∑

ｋ

ｉ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓｉ（Ｃ））／（Ｎ·ｋ[ ]）， （４）

其中，ｋ为近邻点个数，Ｐ（Ｃ）为类别Ｃ的概率，其它字符与上述相同。
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如果ｘｉ为未知特征，则
ｄｉｆｆ（Ａ，ｘｉ，ｘｊ）＝１－Ｐ（ｖａｌｕｅ（Ａ，ｘｊ）／ｃｌａｓｓ（ｘｉ））。 （５）

如果ｘｉ和ｘｊ均为未知特征，则

ｄｉｆｆ（Ａ，ｘｉ，ｘｊ）＝１－ ∑
＃ｖａｌｕｅ（Ａ）

Ｖ
（Ｐ（Ｖ｜ｃｌａｓｓ（ｘｉ））×Ｐ（Ｖ｜ｃｌａｓｓ（ｘｊ）））， （６）

其中，Ｖ是属性Ａ的所有值集合。
ＲｅｌｉｅｆＦ方法通过计算不同类别的ｋ个近邻点而不是一个近邻点的平均值，达到平滑噪声的目的。这是

与Ｒｅｌｉｅｆ方法不同的地方。但同时因为对每一类都计算ｋ个近邻点而增加了计算量。
１２　无监督流形学习

等距映射ＩＳＯＭＡＰ在人脸、手势、手写数字“２”数据集以及ＳｗｉｓｓＲｏｌｌ数据集中都能得到很好的低维嵌
入，这种低维结构表现了原数据空间的显著特征。在人脸数据集中，低维嵌入表现了人脸在水平和垂直方向

的自由摆动程度以及光照明暗程度；在手势数据集中，低维嵌入表现了手掌在同一水平方向上的伸展程度；

在手写数字“２”数据集中，低维嵌入表现了“２”在书写时出现顶部圆圈和底部弧形的程度；而在 ＳｗｉｓｓＲｏｌｌ
数据集中，低维嵌入则更易于表现原数据空间中的流形结构。

ＩＳＯＭＡＰ方法算法的基本思想：在使用多维尺度变换ＭＤＳ（ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ）［１４］（一种把相异信
息嵌入到欧几里德空间的经典方法）前对其相异度量矩阵（即欧氏距离矩阵）改进，引入测地距矩阵（用 Ｄｉ
ｊｋｓｔｒａ求最短路径可得），测地距阵保持了流形结构中任意两点间的距离，而用欧氏距离矩阵却不能保持。原文
使用ＳｗｉｓｓＲｏｌｌ数据集能很好地解释这种距离关系。ＩＳＯＭＡＰ可以看成是ＭＤＳ的扩展，其描述分３步骤：

步骤 １　构造ｋ近邻点图；
步骤 ２　利用最短路径求取点与点之间的测地距离（流形结构中的距离）；
步骤 ３　使用ＭＤＳ找到低维欧几里德空间中的点，这些点之间的距离与步骤２的距离相同。

局部线性嵌入ＬＬＥ算法能够从高维数据点Ｘ
→
ｉ映射到低维嵌入向量 Ｙ

→
ｉ。在 ＳＣｕｒｖｅ数据集中得到的低

维嵌入明显地表现了原数据空间流形结构中特征间的关系；在人脸数据集中，低维嵌入在同一区域反映了相

似的姿势和表情；在百科文档数据中，低维嵌入能够发现连续的语义相关空间。

ＬＬＥ算法的基本思想：在原数据空间中的点通过其 ｋ近邻点来构造，首先重构得到一组满足特定条件
的含ｋ个Ｗｉ的值，然后利用这组值再重构低维空间中的点，这些点从局部上保留了原空间中的特征关系。
其描述分３步骤：

步骤 １　计算每一个点Ｘ
→
ｉ的近邻；

步骤 ２　计算能够最好重构每一个点Ｘ
→
ｉ的权重Ｗｉｊ，使其最小化代价函数

ε（Ｗ）＝∑
ｉ
Ｘ
→
ｉ－∑ｊＷｉｊＸ

→
ｊ
２； （７）

步骤 ３　利用权重Ｗｉｊ来重构向量Ｘ
→
ｉ，使得最小化二次型：

Φ（Ｙ）＝∑
ｉ
Ｙ
→
ｉ－∑ｊＷｉｊＹ

→
ｊ
２。 （８）

１３　改进算法
由于Ｒｅｌｉｅｆ对噪声、不完整和多类别数据不能很好地进行特征估计，以及流形学习对噪声敏感或原数据

空间不呈现流形结构，本文提出在ＲｅｌｉｅｆＦ的基础上进行流形学习，即先用 ＲｅｌｉｅｆＦ估计特征的权重大小，据
此选择出权重大与阈值的特征（用户通过观察设定值或者使用下文的参数选择方法），然后对特征选择后的

数据空间再进行无监督流形学习，进而得到低维嵌入，实现了过滤－封装式特征选择。由于这两种方法的使
用都涉及到参数选择，故一次运行过程达不到效果，可循环往复地进行实验，直到得到满意结果为止，算法描

述如下：

输入　原始数据ＸＮ×Ｄ，阈值τ，低维数ｄ，近邻数ｋ１，ｋ２
输出　低维嵌入Ｙ
算法

／／使用ＲｅｌｉｅｆＦ进行特征估计
（１）进入Ｎ次循环；
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（２）每次随机选择一个样本点ＸＲ；
（３）计算一次每个属性的特征权重（每次循环将重复计算一次）

Ｗ［Ａ］＝Ｗ［Ａ］－∑
ｋ

ｉ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｈｉｔｉ）／（Ｎ·ｋ）＋

　　　　 ∑
Ｃ≠ｃｌａｓｓ（Ｃ）

Ｐ（Ｃ）
１－Ｐ（Ｃ）∑

ｋ

ｉ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，ＸＲ，Ｎｅａｒ－Ｍｉｓｓｉ（Ｃ））／（Ｎ·ｋ[ ]）；

（４）进入无条件循环ｗｈｉｌｅ；
／／对权重大于阈值的属性进行选择（或者对权重进行递增减排序，按百分比选择）
（５）对于每个属性的权重，如果Ｗ［ｉ］＞τ，则ｆｉ留下；／／相关的属性留下
（６）否则ｆｉ去掉；／／不相关的属性去除
（７）使用流形学习方法进行维度归约得到低维嵌入Ｙ；
（８）如果Ｙ不满足，则对τ，ｄ，ｋ２重新赋值；
（９）否则跳出ｗｈｉｌｅ循环；
（１０）结束Ｎ次循环；

其中，

τ：阈值决定了被选择的特征，大于它的特征留下，否则去掉。有两种方式可以设定阈值：τ≤ １
α·槡 Ｎ

（α为假

设检验的置信区间值，可为００１，００５，０１等；Ｎ为数据集的规模大小）；通过观察 τ的分布（对权重进行递
减排序但不改变特征顺序，然后选择部分权重大的特征）。

ｋ１：ＲｅｌｉｅｆＦ算法中的近邻数，根据数据集特征数及规模大小设定其大小，ｋ１越大计算量就越大。
ｄ：流形学习中低维嵌入的维度，从低维往高维逐渐增加。
ｋ２：流形学习使用的近邻数，值越大计算量也越大。

２　实验结果与分析

２１　数据来源
为了体现算法的有效性，实验数据源的属性尽可能大于１０００个。如此，用Ｒｅｌｉｅｆ估计特征并按特征权

重递减顺序排列或者设定阈值，按一定方法选择属性得到原数据的特征子空间，保证再进行流形学习有足够

的属性。本文以ＵＣＩ（ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａｉｒｖｉｎｅ机器学习数据库，搜集了各种数据库、相关领域理论研究
成果以及数据生成器等，作为机器学习算法的经验分析工具，内容涵盖了生命科学、物理科学、计算机科学／
工程、社会科学、经济、文本等领域）［１５］的 Ａｒｃｅｎｅ数据集为实验对象，具体信息如表１（其中，９００个实例有
１００个训练集，７００个无类别标号测试集，１００个ｖａｌｉｄ集）。

表１　Ａｒｃｅｎｅ数据集具体信息
Ｔａｂｌｅ１　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＡｒｃｅｎｅｄａｔａｓｅｔ

数据集 数据类型 属性类型 样本数 属性数

Ａｒｃｅｎｅ 多变量 实数值 ９００ １００００

２２　实验步骤
实验以１００个训练集进行（目的仅是使用不同方法下的分类结果进行评判改进算法的有效性，而不是

预测未知分类的测试集），用ＷＥＫＡ（ｗａｉｋａｔｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎａｌｙｓｉｓ，是用 Ｊａｖａ语言编写的一套
机器学习工具，包含了各种数据分析和预测模型的可视化工具和算法，并提供一个图形用户界面以方便使

用）［１６］中的ＲｅｌｉｅｆＦＡｔｔｒｉｂｕｔｅＥｖａｌ和ＬｉｂＳＶＭ［１７］工具以及现有的流形学习方法 ＬＬＥ，并加以１０层交叉验证。
具体步骤如下：

步骤 １　设置τ，ｄ，ｋ１，ｋ２，Ｘ参数；
步骤 ２　使用本文提出的算法对数据集进行实验；
步骤 ３　对结果分析并加以１０层交叉验证；
步骤 ４　若分类结果不满足，返回步骤１，否则结束。
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本文分别对数据集进行４种不同情况的实验：（１）不使用任何特征选择方法；（２）仅使用ＲｅｌｉｅｆＦ进行属
性子集选择；（３）仅使用流形学习方法ＬＬＥ进行维度归约；（４）同时使用ＲｅｌｉｅｆＦ和ＬＬＥ。由于ＳＶＭ是目前
很好的分类器，故实验中用ＳＶＭ对上面４种情况下得到的数据进行分类，验证所提出方法的有效性。
２３　结果分析

表２最左列表示流形学习的低维嵌入，从２维逐渐增加到４５维；顶行表示 ＲｅｌｉｅｆＦ估计特征后，按权重
递减顺序排列后选择权重大的部分特征百分比（不改变原数据空间中特征的位置，或者通过设定阈值选择

权重大于它的特征），从１００％逐渐递减到５％。该表显示了４种不同情况的实验数据：
情况 １　当ｄ为１００００（即不降维）和不选择特征（１００％）时，对应于不使用任何特征选择方法；
情况 ２　当ｄ为１００００（即不降维）和选择特征（５％～９５％）时，对应于仅使用ＲｅｌｉｅｆＦ方法进行属性子

集选择；

情况 ３　当０＜ｄ＜１００００（ｄ∈Ｎ）和不选择特征（１００％）时，对应于仅使用流形学习方法ＬＬＥ进行维度
归约；

情况 ４　当０＜ｄ＜１００００（ｄ∈Ｎ）和选择特征（５％～９５％）时，对应于使用ＲｅｌｉｅｆＦ和ＬＬＥ同时进行。
表２　ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计＋流形学习的实验数据

Ｔａｂｌｅ２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｏｆＲｅｌｉｅｆＦｆｅａｔｕｒｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ＆ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ

维度

ｄ
ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计后按百分比（％）选择的属性数

１００ ９５ ９０ ８５ ８０ ７５ ７０ ６５ ６０ ５５ ５０ ４５ ４０ ３５ ３０ ２５ ２０ １５ １０ ５
１００００ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６ ５６
２ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６３ ６３ ６０ ６３ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６３ ６３ ６３
３ ６０ ６０ ６０ ６３ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６１ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０
４ ６１ ６２ ６４ ６１ ６１ ６１ ６８ ６３ ６４ ６２ ６０ ６２ ６３ ６２ ６２ ６３ ６３ ６５ ６０ ６２
５ ６６ ６５ ６１ ６４ ６６ ６７ ５７ ６８ ６１ ６４ ６１ ６４ ６６ ６５ ６５ ５９ ６５ ６７ ６１ ６２
６ ６７ ６５ ７０ ６５ ６７ ６７ ５５ ６７ ６７ ６５ ６４ ６５ ６５ ６４ ６４ ６５ ６６ ６７ ５８ ６５
７ ６９ ６６ ６１ ６６ ６７ ６７ ７０ ６８ ６８ ６５ ６５ ６５ ６６ ６４ ６４ ６５ ６６ ６７ ６５ ６６
８ ６８ ７７ ６８ ６９ ７２ ７０ ７２ ７２ ７２ ７３ ６５ ７２ ７３ ７２ ７２ ６２ ７４ ７５ ７６ ６８
９ ７４ ７６ ７５ ７６ ７８ ７７ ６４ ８０ ７８ ７６ ７３ ７８ ７８ ７６ ７６ ６４ ７８ ８１ ６０ ７５
１０ ７８ ７５ ７２ ７７ ７８ ７８ ７９ ６６ ７８ ７８ ７９ ７８ ７８ ７８ ７４ ７２ ７９ ８０ ７６ ７７
１１ ７８ ７８ ７１ ７８ ７８ ７９ ８０ ７８ ７８ ７８ ７８ ７９ ７９ ７７ ７９ ７１ ７９ ８０ ８２ ７８
１２ ７８ ７９ ７５ ８０ ７９ ７９ ８２ ８０ ７９ ８１ ７６ ７８ ７９ ７５ ７５ ７９ ７７ ８０ ７８ ７６
１４ ８１ ８０ ７６ ８２ ７９ ７９ ７９ ７９ ８０ ７８ ７７ ７７ ７８ ７６ ７６ ７８ ７９ ７９ ７５ ７５
１６ ８２ ８０ ８１ ８２ ７８ ８０ ８３ ８３ ８０ ７９ ７７ ７５ ８１ ７９ ７９ ７６ ８２ ８１ ８０ ７８
１８ ８１ ８２ ８２ ８５ ７７ ７９ ８４ ８３ ７９ ７９ ７９ ７８ ８２ ７７ ７７ ７６ ８２ ８１ ７８ ８１
２０ ８４ ８２ ８４ ８７ ８７ ８６ ８５ ８６ ８７ ７９ ８５ ８７ ８５ ７８ ７８ ７８ ８２ ８０ ７９ ８２
２５ ８２ ８１ ８５ ８３ ８２ ８３ ８３ ８１ ８１ ８１ ８１ ８５ ８２ ８１ ８１ ８１ ８３ ８２ ７９ ７９
３０ ８０ ７８ ７９ ７７ ８０ ７８ ７８ ７９ ７９ ８０ ８０ ８２ ８０ ８３ ８２ ８１ ８３ ８１ ７８ ７６
３５ ７８ ７８ ７８ ７６ ７８ ７９ ７９ ７８ ８０ ７７ ７８ ８１ ８１ ８０ ８０ ７７ ８０ ７６ ７５ ７５
４０ ７９ ７９ ８１ ８０ ７９ ７７ ７９ ７５ ８０ ７９ ８０ ７９ ８１ ７９ ７９ ７７ ７８ ７８ ８０ ７５
４５ ８０ ７８ ７６ ７６ ７６ ７７ ７７ ８０ ７７ ７８ ７７ ７６ ８２ ８２ ８２ ７６ ８２ ７９ ７７ ７４

图１　实验数据部分图示
Ｆｉｇ．１　Ｐａｒｔｉａｌｄａｔａｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

　　粗体数字表示当前列中最大值，也即最大分类准确
率。可以看出，在选择不同范围的特征数后以及低维嵌

入为２０维的数据空间中，准确率最高个数是最多的。这
比单纯使用 ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计和流形学习方法都提高了
分类准确率，而且是有效的。

为了能更清晰地了解这两种方法同时使用后的分类

准确率变化趋势，图１使用了表２中部分实验数据结果
（即ｄ＝｛４５，３５，２５，２０，１８，７，６，５，４，３，２｝，如此避免因线
条过多而杂乱）。图１表明，并不是特征数越多或越少以
及低维嵌入的维度越大或越小，分类准确率就会越高。

在本次实验中，低维嵌入的维度在２０的时候是最优的。
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参数的选择在本文提出的算法中显得很重要，因此允许进行参数的循环调整。对不同的数据集，可能会出现

完全不同的参数设置；以及选用不同的流形学习方法，同一实验数据集也有不同的结果。比如，在本文同样

的实验环境中，使用ＩＳＯＭＡＰ算法比ＬＬＥ算法耗费的时间要长（ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计的时间相同）。表明 Ｒｅ
ｌｉｅｆＦ特征估计和流形学习两者结合使用的方法比单一使用的效果好。但同时也存在着参数选择问题。

３　结论

在数据挖掘领域，数据预处理对后期关联规则和相关分析、分类和预测以及聚类等知识发现方法有很大

帮助。特征选择包含在数据预处理阶段，有过滤式和封装式两种。本文提出一种改进方法是基于两者已有

的算法，即ＲｅｌｉｅｆＦ特征估计和无监督流形学习。利用ＲｅｌｉｅｆＦ方法有较好的抗噪声、处理数据不完整和多类
别特点以及无监督流形学习方法的高度降维特性，改进算法能够较好地对Ａｒｃｅｎｅ数据集进行特征选择。由
于改进算法是在组合两种特征选择方法的基础上提出，原来的参数选择问题仍然存在。故算法加入了调整

参数的循环过程，以改进不同数据集不同参数的问题。将来的工作可以在这方面进行完善。
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