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超高维数据分析
杜睿

首都经济贸易大学，北京，100071；

摘要：本研究基于 MNIST 手写数字数据集，探讨了超高维数据下支持向量机（SVM）与随机森林（Random Forest）

分类模型的性能差异，并分析了主成分分析（PCA）降维技术对模型效率与准确率的影响。通过 PCA 保留 95%方

差降维后，SVM 模型在测试集上的准确率仍达 0.9644，与未降维模型性能接近，但显著提升了计算效率。研究进

一步通过混淆矩阵、ROC 曲线及 AUC 值评估了模型的分类能力，发现降维后模型在保持高准确率的同时，降低了

数据存储与计算复杂度。结论表明，在计算资源有限或需增强可解释性时，降维是有效策略，但需权衡潜在特征

丢失风险。本文为高维数据处理与分类模型优化提供了实践参考。
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1 研究的背景及意义

MNIST 是一个手写体数字的图片数据集，该数据集

由美国国家标准与技术研究所发起整理，一共统计了来

自 250 个不同的人手写数字图片，其中 50%是高中生，5

0%来自人口普查局的工作人员。该数据集的收集目的是

希望通过算法，实现对手写数字的识别。

其中训练集一共包含了 60000 张图像和标签，而

测试集一共包含了 10000 张图像和标签。测试集中前 5

000 个来自最初 NIST 项目的训练集，后 5000 个来自最

初 NIST 项目的测试集。该数据集自 1998 年起，被广泛

地应用于机器学习和深度学习领域，用来测试算法的效

果，例如线性分类器、K-近邻算法、支持向量机、神经

网络、卷积神经网络等等。

在算法与模型创新上，手写数字识别可以为研究者

提供一个统一的评估标准，可用于比较不同算法在同一

任务上的性能，有助于算法的发展和改进；MNIST 的简

单性和易用性也有利于研究者尝试新的机器学习方法

和模型架构，便于验证新方法的可行性和有效性，为复

杂视觉任务提供基础。在 MNIST 上探索不同的特征提取

和降维技术，可以为更复杂的图像识别任务提供经验和

洞察。

2 模型介绍与实证分析

2.1 不降维建立分类模型

在 python 中导入手写数据集，并将其划分为训练

集和测试集。

2.1.1 支持向量机

用支持向量机 SVM 进行分类，首先需要对特征数据

进行归一化处理，归一化后加快了梯度下降求最优解的

速度，也有可能提高精度。而概率模型（树形模型）不

需要归一化，因为它们不关心变量的值，只关心变量的

分布和变量之间的条件概率，如决策树。

SVM 在高维空间中依然具有高效性，它可以处理具

有大量特征的数据集，并且不易受到维度灾难的影响。

SVM 的泛化能力强，通过最大化分类间隔来构建最优的

决策边界，从而在训练数据之外的新数据上表现出很好

的泛化能力。对于未知数据的预测效果往往较好。SVM

在处理线性可分和线性不可分的数据时都能够取得良

好的效果。通过使用核函数，将数据映射到高维特征空

间，从而处理非线性问题。

但是 SVM 对参数敏感，受核函数、惩罚系数等参数

影响较大，选择不当的参数值可能导致模型性能下降，

不同的数据集可能需要不同的核函数，选择合适的核函

数和调整模型参数对于实现最佳性能至关重要；对于大

规模数据集，SVM 的训练时间较长；SVM 对于缺失数据

比较敏感，如果数据中存在缺失值，需要进行额外的处

理，否则可能影响模型的性能。

先对手写数据集进行标准差标准化（standardScal

e），使手写数据集经过处理的数据符合标准正态分布，

即均值为 0，标准差为 1。使用 SVM 的运行结果显示准

确率为 0.963。

2.1.2随机森林

随机森林通过集成多个决策树的结果来进行分类，

能够有效降低误差。在手写数字分类中，每个决策树可

能关注不同的像素特征组合，通过综合多个树的预测，

可以提高分类的准确性；此外，随机森林的鲁棒性强，

对异常值和噪声有较好的容忍度；随机森林通过随机选

择样本和特征来构建决策树，增加了模型的多样性，减

https://edu.csdn.net/cloud/ml_summit?utm_source=glcblog&spm=1001.2101.3001.7020


科技创新发展 聚知刊出版社
2025 年 2 卷 8 期 JZK publishing

47

少了过拟合的风险；它具有更好的泛化能力，能够适应

不同风格和书写方式的手写数字样本。

但是随机森林计算复杂度较高，需要构建多个决策

树，这使得训练时间和内存需求大幅增加。对于手写数

字分类任务而言，当数据集规模较大时，训练随机森林

需要较长时间和大量内存资源，导致训练过程缓慢；而

且随机森林的可解释性相对较弱，虽然随机森林中的每

个决策树是可解释的，但作为一个整体，其模型的解释

性不如单个决策树直观。在手写数字分类中，很难像解

释决策树那样清晰地阐述随机森林是如何根据像素特

征进行分类决策的，比如在研究手写数字识别的原理和

特征重要性时，随机森林的解释难度相对较大。

对手写数据集使用随机森林分类器训练模型，指定

随机森林中决策树的数量为 100，因为更多的决策树通

常会让模型的预测效果更加稳定准确。在测试集数据X

_test 上进行预测，将预测结果存放在 y_pred_rf中，

最终计算出准确率约为 0.97。

2.2 降维后建立分类模型

2.2.1 主成分分析PCA

通过线性变换将原始数据转换到新的坐标系统中，

使得任何投影的第一大方差在第一个坐标（第一主成分）

上，第二大方差在第二个坐标（第二主成分）上，依此

类推。PCA 的基本思想是对于原始的 p个变量，想要找

出 k个新变量（两两不相关）来代替原始变量，并在尽

可能保留原有信息的基础上，使得 k尽可能小，保留数

据集中对方差贡献最大的特征来降低数据的维度。

PCA 计算方法简单，容易实现，可以减少指标筛选

的工作量；消除变量间的多重共线性；在一定程度上能

减少噪声数据。但是特征必须是连续型变量（可以在一

定范围内连续取值的变量）；也无法解释降维后的数据

是什么；有时候贡献率小的成分有可能更重要，但是会

被降维的时候舍弃掉。

对手写数据集使用scikit_learn库进行PCA分析，

保留 95%的方差解释率来确定降维后的维度数量。接着

使用训练集调用 fit_transform方法进行拟合和转换，

得到降维后的训练数据。对于测试数据，则直接使用已

经拟合好的 PCA 对象调用 transform方法进行转换，得

到 X_test_pca，确保测试数据的转换是基于训练数据拟

合的模型来进行的。然后创建了一个支持向量机分类器

对象，使用降维后的训练数据以及对应的训练标签进行

拟合训练。之后分别在降维后的训练数据和测试数据上

进行预测，最终训练集的准确率为 0.9855，测试集的准

确率约为 0.9644

3 评估模型

3.1 数据抽取

前面均使用原始的手写数据集对数据进行降维分

类处理，但是由于数据量巨大导致模型处理时间过长。

所以采用抽取数据集的方法，从中随机抽取了 6000 个

数据，减少样本量。

3.2 不降维情况下的最优超参数

先创建一个 SVM 分类器的实例，由于数据量仍然不

少，所以设置 cv=3，即采用 5折交叉验证的方式来评估

不同超参数组合下模型的性能。利用网格搜索在给定的

超参数范围内寻找最优的SVM超参数组合，为'C': 0.1,

'gamma': 0.01, 'kernel': 'linear'。

3.2.1混淆矩阵（ROC 曲线、AUC值）

二值化标签，循环遍历数字1-9作为正类进行处理，

AUC 的值（仅以 digit1 为例）与该模型的准确率如下：

AUC value when digit 1 is positive class: 0.

9976605112154407

Accuracy when digit 1 is positive class: 0.

9945

二值化标签，循环遍历数字1-9作为正类进行处理，

使用抽取后的训练子集训练模型，计算 ROC 曲线的假正

率、真正率和阈值。绘制出的 ROC 曲线非常靠近左上角，

如下所示：

混淆矩阵主要用于比较分类结果和实际测得值，可

以把分类结果的精度显示在一个矩阵里面。每一列代表

了预测类别，每一列的总数表示预测为该类别的数据的

数目。每一行代表了数据的真实归属类别，每一行的数

据总数表示该类别的数据实例的数目，每一列中的数值

表示真实数据被预测为该类的数目。计算混淆矩阵。如

下：
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3.3 降维后的最优超参数

使用 PCA 进行降维，这里设置保留的主成分数量为

95。也创建一个 SVM 分类器的实例，为提高数据处理速

度，设置 cv=3，即采用 3折交叉验证的方式。把数据集

划分为 3份，每次去其中2份作为训练集，剩下的为验

证集，循环三次，最终确定表现最优的超参数组合为'C

': 0.1, 'gamma': 0.01。

3.3.1混淆矩阵（ROC 曲线、AUC值）

使用 seaborn，将混淆矩阵可视化。在一个多分类

问题上绘制ROC曲线，由于ROC曲线只支持二分类问题，

需要将多分类标签转化成二值化标签，为每个类别分别

绘制 ROC 曲线图。召回率（TPR）越高，分类器产生的

假正类率（FPR）就越多。虚线表示纯随机分类器的 RO

C 曲线，一个优秀的分类器应该离这条线越远越好，由

图知，ROC 曲线均靠近左上角。二值化标签，循环遍历

数字 1-9 作为正类进行处理。AUC 是 ROC 曲线下面积

的一个数值表示，它提供了一个定量的指标，用来衡量

分类模型的整体表现。最终计算出 AUC 的值（仅以 dig

it1 为例）与准确率如下：

AUC value when digit 1 is positive class: 0.

9982508608661826

Accuracy when digit 1 is positive class: 0.

9956666666666667

混淆矩阵如下（未可视化）：
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4 模型结果分析

在对手写数据集建立分类模型的过程中，发现降维

前模型准确率为和降维后的模型准确率相差不大。如果

更关注模型训练和预测的效率，比如在处理大规模数据

集或者计算资源有限的情况下，降维是个不错的选择。

因为降维可以减少数据存储量、加快运算速度，即便准

确率没有显著提升，但效率方面会受益。要是对模型的

可解释性有较高要求，降维后的低维数据在一定程度上

可能会更便于理解和解释手写数据的特征结构，也可以

考虑降维。然而，要是担心降维过程可能会丢失潜在的、

后续可能有用的细微特征，并且当前的准确率和效率已

经能够满足需求，那么也可以选择保持数据的原始维度，

暂不进行降维。

5 总结与感悟

由于数据的属性很多或者维数很高，其维数甚至高

达上千上万维，而缓解维数灾难的重要途经是降维，把

高维数据映射到低维空间进行处理。在最大限度地保持

数据之间差异的前提下，消除不相关或冗余的维。这样

就避免了空空间的现象，在子空间中样本密度高，计算

距离、近邻点、相似度变得容易。

在对数据进行处理完毕后，也会有相应的方法对模

型进行评估，如建立混淆矩阵，观察 ROC 曲线是否接近

于左上角来检验该分类器的性能，AUC 的值是否大于 0.

5，大于的话才能确保正样本属于正类的置信度大于负

样本属于正类的置信度的概率。再如，若想了解算法为

什么具有这样的性能，可以使用偏差-方差分解这一工

具。为了取得更好的泛化性能，则需使偏差和方差尽可

能小，才能充分拟合数据，产生小影响的数据扰动。

总而言之，机器学习是计算机科学的重要分支领域。

它致力于研究如何通过计算的手段，利用经验来改善系

统自身的性能，在计算机系统中，“经验”通常以“数

据”形式存在，因此机器学习所研究的主要内容，是关

于在计算机上从数据中产生“模型”的算法，即“学习

算法”。有了学习算法，把经验数据提供给它，它就能

基于这些数据产生模型，在面对新的情况时，模型会给

我们提供相应的判断。
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