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高维数据的可视化和快速聚类算法 

杨 莉 

(西南科技大学理学院 绵阳621002) 

摘 要 本文通过介绍一种用于高维数据的可视化方法，引入了可用于快速聚类的一种距离算法，该方法不仅具有鲁 

棒性而且有较低的计算复杂性O(n )，最后我们将该方法用于金融数据立方体的聚类算法，主要用于挖掘庄家行为模 

式并作为是否存在操纵行为的依据。 
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Abstra~ This paper gives an approach to a distance algorithms of which can be used into quick-clustering through a 

visual method of high-dimension data．The new method has robustness and lower computering complexity
．
At last，it 

is used into clustering algorithms of financial data cube，which is used to mine banker deed mode and whether is pursu— 

ant from manipulating deed Or not． 
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1 引言 

数据挖掘ll1 是一种新兴的面向决策支持的数据处理手 

段，金融数据挖掘是其中内容最丰富的研究方向之一，相关的 

文献l_2。J这里不一一例举。数据挖掘关注规则的发现和算法 

的简洁快速，面对海量、高维的金融数据，很多传统的数据挖 

掘和聚类方法在可视化、快速适时、鲁棒性等方面都存在一些 

问题，迫切需要建立更好的可视化算法和聚类算法。 

金融证券数据的挖掘主要面临两个方面的困难，一是数 

据海量、维度高，如何有效地可视化显得很重要，比如中国沪 

深证券市场在全球看来仅仅是一个微型的市场，但每天需要 

处理的数据也非常可观，这还不包括各类文本信息；二是适时 

要求，这需要在算法的快速和鲁棒性上做文章，因此需要设计 

具有较低计算复杂性的挖掘算法，以适应在瞬息万变的市场 

中进行高速挖掘和快速决策。本文介绍了一种数据可视化方 

法一三角多项式图，提出了一种数据的鲁棒距离，并可在此基 

础上进行金融数据的快速聚类并发现庄家行为和股票操纵。 

设 ‰ 表示数据立方体，其中志=1，2，⋯，P，P表示该类 

品种成员数，比如研究国债、股票等，则 P表示全部品种的个 

数，t=1，2，⋯，r，r为一个确定的时间点，i=1，2，⋯，m，m 

表示单个品种的重要时间计量个数，比如某只股票的收盘价、 

开盘价、最高价、最低价等等。 一1，2，⋯， ， 表示一个单元 

内的序列值个数，比如每周的交易天数，每天的交易小时数等 

等。 

注：当我们仅仅考虑单个品种时，户=1，数据可简化为 

兄，，在此基础上仅仅考虑某个计量值，可令m一1，数据可记 

为 ，这时如果再固定的考虑以天作为分析单元时，数据立 

方体就退化为一个数列{五}。 
一 般地，我们记矩阵‰ 一( ) × ，通过对它右乘一个 
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变量 得到的向量 X 称为加权均线，比如取 =( ， 
，f 

1 1 

音，⋯，÷) ，则‰ 为 日均线。如果左乘一个向量 ， 

相应的结果 X 称为中价。设 

．yh： x 77 (1) 

从而得到志个序列{ }。 

与传统的时间序列分析 ]所不同的是，对上述序列的数 

据挖掘需要同时自动快速地处理大量的序列集[5j，上面的金 

融序列{ )存在于海量的动态数据库内，我们需要挖掘存在 

于众多序列中对我们有用的信息，以便为决策和快速反映提 

供支持，这时，单个序列的运行规律的研究就不那么重要了， 

从而可以在方法上进行大量的简化，以适应算法上简洁快速 

的要求，满足金融投资的适时性要求。 

2 数据的可视化和快速聚类算法 

数据仓库和 OLAF'工具基于多维数据模型，该模型需要 

处理以数据立方体形式出现的数据。关于立方体数据的可视 

化本文建议采用三角多项式图|6]。取[一 ， ]上的正交函数 

系{sint，cost，sin2t，cos2t，⋯}，建立如下映射 

=(Vl， ，⋯ ， )一 (￡)= 1 sint+ cost+va sin2t+ 

V4cos2t+⋯ 一7c≤f≤ (2) 

该映射具有如下优良性质： 

(1)保线性关系； 

(2)保欧氏距离； 

(3)为 到L 上的一一对应的映射； 

(4)如果、，的各个分量独立同方差 。，则当m为偶数 

时， 

n (￡))= ，一7c≤￡≤ (3) 
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当 为奇数时， 

≤ ，( ( ≤ ，一 ￡≤ (4) 

(5)若V～ ( ，O-2lp)，则以1一a的概率有 

I ，(￡)一 (￡)I。≤ ( )，一 ≤￡≤ (5) 

其中磊( )为卡方分布的 分位点，上述性质的详细证明可 

参见文[6]。 

此外，三角多项式图可以选择的投影方向为无穷多个，这 

也是它与众不同的地方。 

设 ，wffR ，那么在 ，硼之间的欧氏距离为 

． 
： ( 一砌) (v-- 砌) (6) 

由于 (￡)和 (￡)均为[一7c，7c]上的平方可积函数，它 

们之间的欧氏距离可以定义为 

一 f I (￡)～ (￡)I dt (7) 

文[6]已经证明了 

， 一f 7c (8) 

这个严格的等式解决了这种图示法距离计算的复杂性问 

题，即啦 ．的复杂性至多为O(n )。但我们知道用两条曲线 
间的面积作为它们之间的距离度量是非常恰当的，因此考虑 

下面的距离定义 

d
．fvj 一l } (t)--凡(f)Idt (9) 

显然它不仅仅具有计算上的优势，而且比欧氏距离更具 

有鲁棒性，在维数比较多的情况下，不会夸大某局部范围的差 

异。本文采用它作为聚类的距离定义，可以达到快速聚类的 

目的。 

实际计算中，我们可以采用两种近似算法，它们的算法复 

杂性均为 O(n )! 

a． ~√ 耋I 一砌 l 
如果对精度没有要求可以用这个公式，目前数据挖掘中 

聚类算法广泛采用的距离如最小距离、最大距离、平均距离等 

(见文[1]PP．23l7)和它类似。 

b． ≈ 耋I蓦叼(vj一叫J)l， 
其中 均为常数，对每一个给定的i 

(c 1，c 2，⋯，c )一(sin(～7c+2hi~s)，cos(一7c+2ni／s)， 

sin2(一7c+2~i／s)，cos2(一 +2ni／s)，⋯) (10) 

这个公式可以对精度加以控制，由于 表示两条曲线 

和厂 之间的面积，与 和厂 之间的欧式距离相比，不仅 

具有鲁棒性，且：具有更明显的几何意义，采用常用的近似算 

法，先将区间[一 ， ]等分成 s个小区间，从而 

吐 一 蓦} (一 + )一 (一 + )l 
fw (11) 

假定 和训是 2p维空间的点，则 

(--n。- --Z )~-k Vl， ，⋯，V2p)(sin(一7c+2 hi)
，c。s(一 

7c+ ，⋯ ，sinp(一7c+ )，cosp(一7c+ )) ‘) 0 0 

— 1，2，⋯ ， 

(--n+ )=(va，wz，⋯ ，wzp)(sin(一 7c+ )，c。s 

(一7c2
．

E
，

i)，⋯ ，sinp(～7c+ )，cos (--n+ )) 

z一 1，Z，⋯ ， 

(--n+ 一 (～ ： (Xl-- 1~X2-- ，⋯ ， 

zzp— zp)×(sin(一7c+ i)，c。s(一7c+ )，⋯ ，sinp 

(--n( ),cosp(～7c+ )) 1，2，⋯ ，” 

由此可以得到 

一  善s f善m ( 一 )l (12) 

通过选择不同的 S，可以适应对计算精度的不同要求。 

下面用这种距离算法进行金融证券数据的聚类分析。 

3 应用算例 

聚类是数据挖掘中知识发现的重要手段，可以从海量的 

数据集合中抽取隐含的、先前未知的、对决策有潜在价值的信 

息。当挖掘任务面临缺少领域知识或领域知识不完整的数据 

集时，采用聚类分析技术可以将无标识数据对象自动划分为 

不同的类，并且可以不受人的先验知识的约束和干扰，得到原 

本存在于数据集中的信息。我们可以采用可视化距离对证券 

交易数据作聚类，以发现可能隐含其中的操盘行为和潜在的 

模式变化。 

对于证券数据聚类而言，我们并不关心绝对数值的聚类， 

而是变化规律的聚类，希望从中发现直观上不容易发现的信 

息，或者印证已有的猜测。为此我们需要先对数据 进行 

标准化处理，以消除量纲的影响。我们采用如下的标准化数 

据 

X 1～ X(￡1) 1 X 2一X(r1) 2 

X(r1) l ’ X“一1) 2 

义 一 X(￡一1) 
’ ⋯ ’—  

(13) 

下面我们采用中国沪深 A股 2001~2002将近两年的日 

线数据进行分析，取 =10， 一5，data一( ，'o2，733，734，735) 
一 (close，open，high，low，vo1)对应证券 日线的收盘价、开 

盘价、最高价、最低价、成交量，并假定数据已经标准化，则由 

(10)式可算得系数矩阵( ) o×s为 
一 O．98 —0．20 0．39 一O．92 0．83 

0．5 0．86 0．87 0．49 lJ O0 

0．30 — 0．95 — 0．58 0．81 0．8O 

— O．91 0．41 —0．75 —0．67 0．30 

0．91 0．41 0．75 —0．67 — 0．30 

一 O．30 —0．95 0．58 0．81 — 0．80 

一 O．51 —0．86 — 0．87 0．49 — 1．O0 

0．98 — 0．20 — 0．39 —0．92 一 O．83 

～ O．8O — O．60 0．96 —0．28 —0．35 

(14) 

我们将相邻的两个数据先按式(13)标准化后再按公式 

(12)算出毋， ．，根据实际情况确定聚类阚值“，当两个数据 
之间的距离a～L <“时，将它们聚为一类。具体算法如下： 

dl：一(e-ref(c，1))／ref(C，1)； 

d2：一(open-ref(open，1))／ref(open，1)； 

d3：一(high-ref(high，1))／ref(high，1)； 

d4：一(1ow—ref(1ow，1))／ref(1ow，1)； 

d5：一(vo1一ref(vol，1))／ref(vol，1)； 

al：=abs(一0．98*(dl—ref(dl，1))一 0．2*(d2一ref 

(d2，1))+O．39*(d3一ref(d3，1))～O．92*(d4一ref(d4，1)) 

(下转第 138页) 
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种结合了图像帧全局信息和局部信息的局部高层语义特征提 

取方法。基于全局的方法能够从场景宏观角度分析图像帧与 

特定语义的关系，而基于局部的方法能够从物体微观角度分 

析图像帧与特定语义的关系。实验表明，此方法能够比单独 

基于全局或者局部的方法取得更好的结果。 

1 

2 

3 
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+0．83*(d4一ref(d4，1)))； 

a2：一abs(0．51*(dl ref(dl，1))+0．86*(d2一ref(d2， 

1))+0．87*(d3一ref(d3，1))+0．49*(d4一ref(d4，1))+ 1 

*(d4一ref(d4，1)))； 

a3：=abs(0．3*(dl—ref(dl，1))一0．95*(d2一ref(d2， 

1))一0．58*(d3一ref(d3，1))+0．81*(d4一ref(d4，1))+0． 

8*(d4一ref(d4，1)))； 

a4：一abs(一0．91*(dl—ref(dl，1))+0．41*(d2 ref 

(d2，1))一0．75*(d3一ref(d3，1))一0．67*(d4 ref(d4，1)) 

+0．3*(d4一ref(d4，1)))； 

a5：一abs(0．91*(dl—ref(dl，1))+0．41*(d2一ref(d2， 

1))+0．75*(d3一ref(d3，1))一0．67*(d4一ref(d4，1))一0． 

3*(d4一ref(d4，1)))； 

a6：一abs(一0．3*(dl—ref(dl，1))一0．95*(d2一 ref 

(d2，1))+0．58*(d3一ref(d3，1))+0．81*(d4一ref(d4，1)) 

一

0．8*(d4 ref(d4．1)))： 

a7：一abs(一0．51*(dl—ref(dl，1))+0．86*(d2一ref 

(d2，1))一0．87*(d3一ref(d3，1))+0．49*(d4一ref(d4，1)) 

一 1*(d4 ref(d4，1)))； 

a8：一abs(0．98*(dl—ref(dl，1))一0．2*(d2一ref(d2， 

1))一o．39*(d3 ref(d3，1))一0．92*(d4一ref(d4，1))一0． 

83*(d4一ref(d4，1)))； 

a9：一abs(一0．8*(dl ref(dl，1))一0．6*(d2一ref(d2， 

1))+0．96*(d3一ref(d3，1))一0．28*(d4一ref(d4，1))一0． 

35*(d4一ref(d4，1)))； 

a1+a2+a3+a4+a5+a6+a7+a8+a9<O．15： 

经对中国沪深1267只 A股进行分析，对每一只股票，我 

们将相邻的两个数据依据距离是否小于0．03a来聚类，存在 

不同的类显示了不同的投资环境或不同的操作行为。比如 

说，缓慢下降的股票数据相互之间很容易表现这种粘连(相互 

间距离很小)，这和上涨时完全不一样(见图1)。 

图1 股票下跌初期往往表现出很好的聚类特征 
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这和很多控盘者采取这种方式出货有关，必须控制波动 

以凝聚人气。因此我们可以通过这一现象分析股票的操纵行 

为，我们判定连续2O个交易日(一个月)可以聚入同一类的 

股票具有操纵行为，取 mr／5为距离阈值，当u一0．2时，在 

2001和 2002年将近两年的时间里，具有这种操纵行为的股 

票有289种；当u一0．15时，我们称为中度操纵，挖掘出的股 

票49种；当u=0．1时，称为严重操纵行为，共有 11只，它们 

是东风科技、啤酒花、新疆屯河、长春长铃、徐工科技、世纪中 

天、湘火炬 A、蜀都 A、合金投资、思达高科、太钢不锈。这其 

中很多是有名的庄股，如德隆系的新疆屯河、湘火炬 A、合金 

投资等。 

图2 存在操纵行为的个股 

结论 本文通过介绍一种数据可视化方法(三角多项式 

图)，在实现立方体数据的可视化的同时，引入了一种立方体 

数据的快速聚类算法，在此基础上进行了金融数据的快速聚 

类以发现庄家行为，尤其是股票操纵行为。结论表明，庄家行 

为会在其操盘上留下痕迹，我们可以通过聚类进行挖掘和分 

析，尤其具有严重操纵行为的股票，是可以被挖掘出来的。本 

文的结论对于实施有效的金融监管和加强市场执法有一定的 

参照意义。 
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