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摘 要：属性子集的选择是数据归约的重要内容。 文章提出了一种基于因子分析的无监督属性

选择的方法。通过该方法选出的属性子集能够最好地覆盖数据的自然分类。在统计模拟中，这种方法

也得到了很好的效果。
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数据归约中基于因子分析的属性选择方法

属性子集的选择是数据归约的重要内容。 目前，数据挖

掘中各种属性选择算法的研究多是从粗糙集理论、 仿生学、

机器学习以及模式识别等角度进行的。这些方法在选择过程

中几乎都涉及到分类，多是在有监督学习情形下进行的属性

子集选择，而对于无监督学习情形下属性选择的研究则比较

少。鉴于此，本文拟依据“无监督属性选择中属性子集最优的

标准是该子集能够最好地覆盖数据的自然分类”[1]的原则，提

出一种基于因子分析的属性选择方法来进行无监督属性子

集的选择。

1 逐步选择方法的不足

在数据归约中较为常用的方法包括逐步向前选择、逐步

向后删除以及向前选择和向后删除相结合的方法。这些方法

虽然都是次优搜索的启发式方法中比较常用的技术，但也存

在着一些不足。

逐步向前选择方法是一种自下而上的搜索方法。它由空

属性集开始，依次从未入选的属性中选择一个属性，使它与

已入选的属性组合在一起时所得的评价函数达到最大值（或

最小值，依评价函数选取的不同，取最大或最小值），直到评

价函数的值不再增加（或减小）时为止（亦或者达到指定的属

性数为止）。这种算法的不足是：虽然考虑了所选属性与已入

选属性之间的相关性，但却未考虑未入选属性之间的统计相

关性；并且一旦某个属性已入选，即使由于后加入的属性使

它变为多余，也无法再剔除。

广义逐步向前选择方法是逐步向前选择方法的推广。针

对逐步向前选择方法“未能考虑未入选属性之间的统计相关

性”的缺点[2]，该方法每次从未入选的属性中挑选的不止是一

个属性而是多个属性。广义逐步向前选择方法的缺点是计算

量要比逐步向前选择方法大很多，并且也未解决“一旦某个

属性已入选，即使由于后加入的属性使它变为多余，也无法

再剔除”的问题。

2 无监督属性选择方法的思路

通过对传统的逐步选择方法的分析发现，它们的不足都

是由属性之间的统计相关性引起的。 那么，是否可以提出一

种能够解决属性之间统计相关性的方法弥补上述的不足来

进行属性的选择呢？ 在统计分析中，因子分析就具有这种性

质。因此，笔者认为可以因子分析的思想为基础，来进行属性

子集的选择。

假设一个事务性数据库中有 n 条记录，p 个属性，则
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（1）建立属性的相关系数阵 R=(rij)p×p

其中：rij=
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（2）求 R 的特征根及特征向量，分别记为 λ1≥λ2≥…≥

λp>0和 u1，u2，…，un，则根据
m

i = 1
Σλi/

p
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Σλi≥85%，取前 m 个特征

根及相应的特征向量形成矩阵 A，即
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（2）
此时， 矩阵 A 找出了能够控制所有属性的少数几个属

性，并且得到了根据相关性大小进行的属性分类。 这样的分

类是同类内的属性之间相关性较高，不同类间的属性相关性
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较低。所形成 m 个属性的分类 Ψ1，Ψ2，…，Ψm，用来反映 m 个

方面的内容，表示为 F1，F2，…，Fm即为m 个因子。 λi 在
m

i = 1
Σλi

中的比重越大，能够说明 Fi覆盖数据的自然分类的能力越强。

（3）每一个属性都可以表示为
Xi=ai1F1+ai2F2+…+aijFj+…+aimFm+εi （i=1，2，…，p） （3）
可以得到，Xi与 Fj的协方差为：

Cov(Xi,Fj)=Cov(
m

k = 1
ΣaikFk+εi，Fj)

=Cov(
m

k = 1
ΣaikFk，Fj)+Cov(εi，Fj)=aij （4）

如果对 Xi 作了标准化处理，Xi 的标准差为 1，且 Fj 的标

准差也为 1，因此

rXi ，Fj
= Cov(Xi，Fj)

D(Xi)姨 D(Fj)姨
=Cov(Xi，Fj)=aij （5）

对于标准化后的 Xi，aij是 Xi与 Fj的相关系数，它一方面

表示 Xi 对 Fj 的依赖程度，绝对值越大，密切程度越高；另一

方面也反映了变量 Xi对 Fj的相对重要性。

由此，根据“无监督属性选择中属性子集最优的标准是

该子集能够最好地覆盖数据的自然分类”的原则，属性子集

选择的路径可以首先考虑 λi在
m

i = 1
Σλi中的比重由大到小的顺

序。 其次，在 Ψ1，Ψ2，…，Ψm的每个分类中，属性入选的顺序

可以依 aij的值，由高到低进行。
在此之前需要注意的是，由于在 Ψ1，Ψ2，…，Ψm分类中，

属性的相关性很高，为了避免将这些高度相关的属性都选入

属性子集中，造成冗余，影响属性子集选择的效果，必需进行

消除属性间相关性的处理。 可以根据相关系数阵 R=(rij)p×p，在
m 个属性的分类 Ψ1，Ψ2，…，Ψm内分别将相关度高于某阀值

的属性再次分组；然后，在这些组中仅留下最高的属性；再依

aij的值，由高到低进行属性子集的选择。

3 逐步向前无监督属性子集选择方法的具
体步骤

根据上述属性子集选择的思路得到的这种属性子集选

择方法的具体步骤如下：

（1）计算矩阵 A，形成 m 个属性的分类 Ψ1，Ψ2，…，Ψm。

（2）删除冗余。对每一类内的属性进行相关分析，将相关
度大于等于阀值 （一般大于等于 0.8） 的属性分为一组记作
Ωj，在 Ωj内留下因子载荷较高的属性，删掉该组内其它的属性。

（3）形成属性子集的核。 按照 Ψ1，Ψ2到 Ψm的顺序依次

选择同类内 aij值最大的属性作为属性子集的核，称为 f1。
（4）选择最佳子集。根据逐步向前选择算法，每次从剩下

的属性中，选择使与已入选的属性组合在一起时所得的类内

离差平方和达到最小值的属性加入到属性子集中；选择一直

进行到类内离差平方和不再减少为止或者进行到指定的属

性个数 d 为止。

4 统计模拟及方法验证

这里选用 2006 年各地区城镇居民家庭平均每人全年消
费性支出样本集对上述方法进行模拟和验证。 首先，计算 8
个属性的相关矩阵（见表 1）。

然后， 根据相关系数矩阵计算特征根及相应的特征向

量。
2

i = 1
Σλi/

8

i = 1
Σλi=86.376%，其中，λi/

p

i = 1
Σλi=74.815%。 以上数据

说明，F1对 31 个省市自治区的分类有重大影响。 计算矩阵 A
结果如表 2。

这样，8 个属性被分为两类：“食品”、“交通和通信”、“居
住”、“教育文化和娱乐服务”、“家庭设备用品及服务” 以及

“杂项”为第一类，记作 Ψ1，其中，“食品”的载荷最高；“衣着”

和“医疗保健”为第二类记作 Ψ2。 本文将相关度的阀值定为

0.85。 这样由表 1 及表 2 可知，Ψ1中产生的分组是：Ω1为“食

品”和“交通和通信”；Ω2 为“教育文化和娱乐服务”与“家庭

设备用品及服务”、“杂项”；Ω3 为居住。 在 Ψ2 中，“衣着”和

“医疗保健”相关度仅为 0.638，因此各成一组。
接下来属性子集选择的步骤是：按照每一类内的高低及

相关性，删除掉的属性分别是“家庭设备用品及服务”、“交通

和通信”以及“杂项”；选取“食品”和“衣着”作为核，组成属性

子集 f1；剩下的属性中，依次添入子集 f1 的属性是 “居住 ”、
“医疗保健”以及“教育文化娱乐服务”。其中，当属性子集由

“衣着”、“食品”、“居住”、及“医疗保健”组成时，类内离差平

方和就已达到最小，再继续添入属性时，类内离差平方和最

小值不再改变。 因此，最优的属性子集应由上述四个属性组

成，这里用 f2表示。

食品

衣着

家庭设备用

品及服务

医疗保健

交通和通信

教育文化

娱乐服务

居住

杂项

食品

1.000
0.277

0.748

0.518
0.887

0.832

0.802
0.764

衣着

0.277
1.000

0.526

0.638
0.439

0.580

0.387
0.578

家庭设

备用品

及服务

0.748
0.526

1.000

0.718
0.767

0.943

0.769
0.833

医疗

保健

0.518
0.638

0.718

1.000
0.578

0.733

0.699
0.704

交通

和通信

0.887
0.439

0.767

0.578
1.000

0.870

0.762
0.777

教育文

化娱乐

服务

0.832
0.580

0.943

0.733
0.870

1.000

0.824
0.868

居住

0.802
0.387

0.769

0.699
0.762

0.824

1.000
0.811

杂项

0.764
0.578

0.833

0.704
0.777

0.868

0.811
1.000

表 1 8个属性的相关阵

资料来源：《中国统计年鉴 2007》。

属性

F
食品

衣着

家庭设备用品及服务

医疗保健

交通和通信

教育文化和娱乐服务

居住

杂项

F1

0.954
0.142
0.779
0.481
0.886
0.836
0.847
0.768

F2

0.097
0.933
0.492
0.743
0.265
0.493
0.320
0.511

表 2 矩阵 A的计算结果

理 论 新 探

37



统计与决策 2009年第 7期（总第 283期）

属性子集 f2对样本集的划分见图 1。 图 1 将 31 个省市
划分为三类：第一，“1”、“9”、“11”、“19”分别代表北京、上海、
浙江和广东，这四个省市为一类；其余省市为一类。将图 1 的
这种划分与全部 8 个属性对样本集划分的结果 （见图 2）比

较，可以发现，二者的分类结果完全一致，说明该属性子集具

有对全部属性的概括能力，达到了“覆盖自然分类”的子集选

择标准。

5 逐步向前无监督属性子集选择方法的优
点和局限性

优点：该方法虽然未能解决“无法剔除已入选子集中的

属性”的问题，但它既考虑到了所选属性与已入选属性间的

相关性，又考虑了未入选属性之间的关系；并且极大程度地

避免了“后入选的属性使子集中的属性变为多余”的情况发

生；另外，由于在逐步向前选择算法之前先删除了一些属性，

使得它的计算量相对减少了很多。

局限性：该方法对于 KMO 值小于 0.6 的样本集不适合；
并且仍然是一种启发式的搜索方法，无法得到全局最优解。
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摘 要：与传统 VaR 方法相比，期望损失是一致风险测度，满足次可加性，但忽视了资产的流动
性风险。流动性调整在险损失虽然考虑了流动性，但传统 VaR 方法的不足限制了 La-VaR 的实际应
用范围和效果。 鉴于此，基于相对半价差，文章研究了如何将流动性引入期望损失，得到带有流动性

调整因素的期望损失模型，并给出了计算 La-ES 的仿真算法。 实证分析表明，一致性风险测度 La-
ES 既能够覆盖大部分极端风险，又表现的不太保守，是一种较好的风险度量工具。
关键词：期望损失；相对半价差；流动性调整；风险价值
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基于流动性调整的期望损失研究

0 引言

自 JP.摩根推出风险管理新产品 RiskMetrics 后，风险价
值（VaR：Value at Risk）由于其概念简单、计算方便和易于使
用等特点，已经成为金融风险管理的常用工具，巴塞尔委员
会的《市场风险修正案》也把它作为市场风险的量度标准。德

国有色金属公司在衍生品市场上的惨痛损失，和美国长期资
本管理公司的破产都是由于资产的流动性出了问题。LTCMC
在破产前一直在使用传统的 VaR 风险模型作为公司的风险
测量与控制工具，正是忽略了流动性风险，从而大大低估了
资产所面临的整体风险，当极端风险事件发生时不可避免地
走向破产。忽略流动性的教训使得监管机构和机构投资者认
识到流动性风险在风险管理中的重要性，并制定新的风险管
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