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[摘要 ] � 投影寻踪分类模型作为一种多因素影响问题的综合评价方法, 已经被研究者广泛应用在各个领域并

取得了良好的效果.然而模型本身还存在密度窗宽不确定以及模型无分类规则等尚需解决的问题. 针对这些问

题,提出一个基于 K-M eans动态分类的投影寻踪分类模型, 定义了一个新的投影指标.实证分析说明了该模型的

可靠性和可操作性.
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Abstract: As a com prehensive eva luation m ode ,l pro jection pursu it c lassifica tion mode l has been applied in resea rch

w ide ly and ga ined successful results. H ow ever, there are som e drawbacks, such as the uncerta in cuto ff radius, lack ing

c lassification rules. In o rder to solve these prob lem s, a pro jection pursu it c lassifica tion model based onK-M eans dynam-

ic c luster is proposed and a new pro jection index is constructed in this paper. F ina lly, the em pir ica l study show s th is

m odel is cred ib le and feasible.
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� � 20世纪 60年代末 70年代初出现的投影寻踪 ( Pro jection Pursu i,t简称 PP)模型
[ 1, 2 ]

,是通过数值优化

计算将高维数据投影到低维空间, 从而找到反映数据结构特征的最优投影的一种多元数据处理方法.此模

型的主要特点可概括为以下几点
[ 3 ]

:

( 1) PP模型是少数几种能克服 �维数祸根 �的多元数据分析方法之一;

( 2) PP模型能忽略与数据结构或特征不相关变量的影响;

( 3) PP模型是把一维统计技术应用到多维数据最有力的方法,对数据本身无特别的要求.

其中的投影寻踪聚类模型是一种数据聚类处理技术, 用于多因素影响问题的综合评价,目前此模型的

主要应用分为投影寻踪分类 ( Pro jection Pursu it C lassification)模型和投影寻踪等级评价 ( P ro jection Pursuit

G rade Evaluation)模型.在运用投影寻踪等级评价模型时,被评价问题事先必须具备等级评价的标准.除了

资源、工程和环境等问题外, 许多问题并不具备这样的评价标准.投影寻踪分类模型不受评价标准的限制,

因而应用范围更广.虽然投影寻踪分类模型在许多方面被成功应用
[ 4-7]

,但模型本身还存在着有待解决的

问题,主要体现在:

( 1) F iredm an和 Tukey在文献 [ 2]中用标准差和局部密度来构造投影指标,其中密度窗宽是需要确定

的参数,不同的密度窗宽得到不同的投影方向,因此, 这个参数的取值在模型中非常关键,它的取值合理与
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否直接影响到分类结果的合理性. 以往大多是通过试算或经验值来确定,例如文献 [ 2]中提出采用投影样

本方差的 10%;文献 [ 6]采用了一个统计经验值, 这些值尚缺乏理论依据, 影响到模型的推广应用. 事实

上, 不管采用哪种投影指标, 其实质都是要度量偏离正态分布的程度,而仿射不变的指标作为投影指标可

以度量正态性
[ 8]

,因此投影指标应该满足仿射不变性,即满足任意实数 �, �, 且 �� 0, 对于投影 z有 Q ( �z

+ �) = Q ( z ). 而H uber在文献 [ 3]中指出用标准差和局部密度构造的投影指标不是仿射不变的.文献 [ 9]

于 2007年提出了投影寻踪动态聚类模型,首次将动态聚类方法引入投影寻踪模型, 并构造了一个不包含

密度窗宽的投影指标,为投影寻踪分类模型的研究提供了一个极好的思路, 开辟了一个新的途径.该文中

构造了投影指标 Q (a ) = ss ( a) - dd ( a),其中 ss ( a) = �
zi, z j� �

d ( z i, z j )表示所有点之间的距离和, dd ( a ) =

�
p

h = 1
�

z
i
, z
j
� �

n

d ( zi, zj )表示所有属于同一个类的点的距离和,由 dd ( a )与 ss( a)的意义可知, dd ( a )是 ss( a)的

一部分,因此 Q (a ) 反映了不同类的点的距离和, 该指标值越大则说明不同类之间越分散. 但是, 由于

ss( a) 也随投影方向 a变化而变化,因而同一类内点的距离之间的关系并不能明确反映.

( 2)由投影寻踪分类模型可以得到基于投影特征值大小的样本排序,却没有严格的分类标准
[ 8]
,分类

时通常需要研究者根据特征值的散布情况或凭借经验做出分类判断,得到的分类结果往往带有主观性.

针对上述问题,本文提出一个基于 K-M eans动态聚类的投影寻踪分类模型, 定义了一个新的投影指

标, 该投影指标满足仿射不变性,也符合同类点尽量集中、不同类点尽量分散的分类要求.实际应用说明了

该模型的可靠性和可操作性.

1� 基于 K-M ean s动态聚类的投影寻踪分类模型的步骤

步骤 1� 对样本评价指标进行归一化处理.设各评价指标值的样本集为 { x
*
ij i = 1, 2, �, n; j = 1, 2,

�, p },其中 x
*

ij 为第 i个样本的第 j个指标值, n, p分别为样本容量和指标数量.归一化处理可以消除指标

量纲并统一各评价指标值的变化范围.

对越大越优的指标,归一化公式为

xij =
x

*
ij - m in

i
x

*
ij

m ax
i
x

*
ij - m in

i
x

*
ij

, ( 1)

对越小越优的指标,归一化公式为

xij =
m ax
i
x

*
ij - x

*
ij

m ax
i
x

*
ij - m in

i
x

*
ij

, ( 2)

其中m ax
i
x

*
ij , m in

i
x

*
ij 分别为第 j个评价指标值的最大值和最小值, { xij | i = 1, 2, �, n, j = 1, 2, �, p }为评

价指标值归一化后的序列.

步骤 2� 线性投影. 投影寻踪方法就是把 p维数据 { xij j = 1, 2, �, p }线性投影为以 a = { a1, a2, �,

ap }为投影方向的一维投影值 z i, i = 1, 2, �, n,

z i = �
p

j= 1

aj xij, i = 1, 2, �, n . ( 3)

步骤 3� K-M eans动态聚类.把 n个样本点 zi, i = 1, 2, �, n分成 K类. 聚类的方法如下:

以每一类的均值为聚类中心, z i是第 i类的聚类中心, ni表示类 P i中的点的数目, �
K

i= 1
ni = n.

( 1) 随机选取 K个点作为 K个聚类中心, 记为 L
0
= { z1

0
, z2

0
, �, zK

0
},根据 L

0
,把所有的点分为 K类,

记为 P
0
= {P

0
1, P

0
2, �, P

0
K },其中 P

0
i = { z d ( z, zi

0
) � d( z, zj

0
), j = 1, 2, �, K, j � i }, 分类完成后将每一

类中的点记为 z
0
ij, i = 1, 2, �, K, j = 1, 2, �, ni.

( 2) 由 P
0
出发,计算新的聚类中心 L

1
, L

1
= { z1

1
, z2

1
, �, zK

1
},其中 zi

1
=

1

n i
�
z0
ij
� P 0

i

z
0
ij,根据 L

1
, 记为 P

1
=

{P
1
1, P

1
2, �, P

1
K },其中 P

1
i = { z d ( z, z i

1
) � d ( z, z j

1
), j = 1, 2, �, K, j � i},分类完成后将每一类中的点记
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为 z
1
ij, i = 1, 2, �, K, j = 1, 2, �, n i;循环.

( 3) 定义: um (K ) = �
K

i= 1
�
zmij � Pmi

d ( z
m

ij , zi
m
),当

| um+ 1 (K ) - um (K ) |

um+ 1 (K )
� �, �是一个充分小的允许误差, 则

算法终止.

步骤 4� 构造投影指标函数 Q ( z )� .

投影指标应该满足仿射不变性.除此以外,确定投影指标时,要求投影值 z i, i = 1, 2, �, n应具有如下

散布特征: (1)局部投影点尽可能密集,最好能凝聚成若干个点团; ( 2)整体上投影点团之间尽可能散开.

根据上述对投影指标的要求, 本文提出的投影指标为

Q ( z ) =
�
K

i= 1
�
ni

j= 1
( z i - �z)

2

�
K

i= 1
�
n
i

j= 1
( z ij - �z )

2

=
�
K

i= 1
n i ( zi - �z )

2

�
K

i= 1
�
n
i

j= 1
( zij - �z)

2

, ( 4)

其中 i = 1, 2, �, K, j = 1, 2, �, ni, z i = 1
n i
�
z ij� P i

z ij, �z = 1
n �

K

i= 1
�
ni

j= 1

zij, �
K

i= 1

ni = n.

投影指标 Q ( z )满足下列性质:

( 1) Q ( z) 满足仿射不变性,即任意实数 �, �,且 �� 0, 对于投影 z有 Q ( �z + �) = Q ( z ).

这个性质显然成立.

( 2) 投影指标 Q ( z )满足不同类尽量分散, 同一类的点尽量集中的要求.

在投影指标 Q ( z )中, 记 SST = �
K

i= 1
�
n
i

j= 1
( z ij - �z )

2
,它反映了所有点与均值 �z的总距离,这个量可以进行

如下分解:

SST = �
K

i= 1
�
n i

j= 1

( zij - �z)
2
= �

K

i= 1
�
ni

j= 1

( zij - zi )
2
+ �

K

i= 1
�
ni

j= 1

( z i - �z )
2
=

�
K

i= 1
�
n
i

j= 1
( zij - zi )

2
+ �

K

i= 1
ni ( z i - �z )

2
= SSE + SSA.

SSE = �
K

i= 1
�
n i

j= 1

( zij - z i )
2
度量了各类内的点 z ij与该类聚类中心 zi之间的距离, 反映了同一个类内点之

间的离散程度,这个值越小, 说明同一个类内的点越集中; SSA = �
K

i= 1

n i ( zi - �z )
2
度量 K 个聚类中心与均值

�z之间的距离, 反映了不同类之间的离散程度,显然这个值越大,说明不同类越分散.

根据上面的记号, 投影指标可以记为Q ( z ) =
SSA

SSE + SSA
=
SSA

SST
,由此看出, Q ( z )越大,分类效果越好.

步骤 5� 优化投影指标函数.当各指标值的样本集给定时,投影指标函数 Q ( z )只随投影方向 a变化.

考虑下列优化问题

m axQ ( z ) = SSA
SST

,

s. t. �
p

j= 1
a

2
j = 1. ( 5)

这是一个 p维变量 a的非线性优化问题,本文利用实数编码的加速遗传算法
[ 10]
来求解问题 (5).

2� 应用实例

为了便于比较,本文利用文献 [ 9] 的实验数据, 取南京站 10个洪水样本作为研究实例, 分类指标包

括: 洪峰水位、洪水位超过 9m的天数、大通洪峰流量、5 ~ 9月洪量以及流量与历时综合指标,这些指标的

样本数据见表 1, 按照本文的模型步骤, 计算出最优投影方向 a
*
= (0�128 8, 0�848 7, 0�267 5, 0�146 2,
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0�413 7), 将最优投影方向代入 ( 3) 式, 得到各样本的投影值, 如表 1. 其中投影值越大, 表明洪水强度

越大.
表 1� 南京站洪水样本的投影值及分类结果

Table 1� P rojection values and classifications of flood sam ples in Nanjing Station

年份
洪峰

水位 /m

洪水位超过

9 m的天数 /d

大通洪峰流量 /

(m3 / s)

5~ 9月洪量 /

( 108m 3 / s)

流量与历时

综合指标
投影值 分类结果

1954 10�22 87 92 600 8 891 7 800 1�804 9 第一类

1969 9�2 8 67 700 5 447 1 710 0�077 53 第三类

1973 9�19 7 70 000 6 623 3 280 0�239 3 第三类

1980 9�2 10 64 000 6 340 2 730 0�168 5 第三类

1983 9�99 27 72 600 6 641 3 560 0�583 8 第二类

1991 9�7 17 63 800 5 576 1 930 0�212 2 第三类

1992 9�06 13 67 700 5 295 1 575 0�099 9 第三类

1995 9�66 23 75 500 6 162 2 390 0�434 4 第二类

1996 9�89 34 75 100 6 206 2 702 0�595 5 第二类

1998 10�14 81 82 100 7 773 5 283 1�422 1 第一类

� � 根据表 1中投影值的大小,洪水强度按从大到小排列为: 1954年、1998年、1996年、1983年、1995年、

1973年、1991年、1980年、1992年、1969年, 与文献 [ 9]不同的是, 本文结果中 1991年的洪水强度大于

1980年的洪水强度,与 �中国水灾年表 �的实际统计数据符合.

根据投影值的大小排序作出相应的雷达图, 本文投影结果的雷达图如图 1所示, 由文献 [ 9]的投影值

得到的雷达图如图 2所示.比较图 1和图 2可以发现, 本文的模型在分类效果上使得同类数据更加集中,

不同类数据更加分散.

本文模型计算得到的分类结果列在表 1中. 其中 1954年和 1998年属于第一类, 判定为特大洪水;

1983年、1995年和 1996年属于第二类, 判定为大洪水; 1969年、1973年、1980年、1991年和 1992年属于

第三类,判定为中等洪水,样本分类的结果与文献 [ 9]的结果是一致的,与实际情况也是吻合的.

上述实例分析表明本文取得了很好的分类效果, 聚类结果更加清晰, 本文的模型算法有效且切实

可行.

3� 结语

本文提出了基于 K-M eans动态聚类的投影寻踪分类模型, 该模型中提出的新的投影指标不仅具有仿

射不变性,而且同时满足同类投影点尽量集中和不同类投影点尽量分散的分类要求.该指标克服了投影寻

踪分类模型密度窗宽不确定的问题.同时, K-M eans动态聚类的特点也决定了分类结果由实际数据客观确

定, 无需人为判断, 因此模型便于操作和推广.

实例分析的结果说明该模型的应用效果令人满意,期望能为分类评价问题提供一个新的思路.
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� R是 (C )收敛于 r的. 进而, 如果 p �m,则 U � R (p, f ) = U( p, f (p ) ) � Bm; 即 U � R ( p, f ) �m. 这
可以直接推出 T � U � R是 T的一个子网, 从而定理成立.

推论 2� 设 C是 (X, & )中的一个收敛类. 由 C确定的 X 的 s-量子拓扑是 X上的拓扑.
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