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基于核的 PP主成分分析及其在离群聚类中的应用 ) 

徐雪松 张 谓 宋东明 张 宏 刘风玉 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京 210094) 

摘 要 为了提高高维数据集合 离群数据挖掘效率，在分析 了传统的离群数据挖掘算法优点和缺点的基础上，提出了 
一 种离群聚类算法，该算法将核方法与 PP主成分变换结合于离群聚类算法中，采用基于核的 PP主成分变换进行数 

据维数消减。通过该数据变换矩阵得到相应的非线性向量，并为每个向量分配一个动态权值 ，在优化经典的 FCM模 

糊聚类的 目标优化迭代函数基础上，最终得到各个数据的权值，根据权值的大小标识出数据集中的离群点，理论上证 

明了该算法的收敛性，仿真实验的结果表明了该方法能够有效地发现高维数据集中的离群点。 
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Abstract The data dimension reduction is the main method that can enhance the outliers mining efficiency based on 

higher-dimension data set．A novel clustering with outlier algorithm that is a combination of the kernel method and PP 

principal component is proposed after analyzing the advantages and disadvantages of the classical outlier mining algo— 

rithm in the papen In this paper．we introduce data transformation of PP principal component based on kernel to reduce 

data dimension．Through the data transformation matrix，we can obtain nonlinear data dimension and add an additional 

weighting factor for each vector．On the basis of modifying iterative functions derived from objective function for fuzzy 

clustering，the final weight value of a datum represents a kind of representativeness of the corresponding datum．W ith 

these weight values，the experts can identify the outliers easily．Thetheoretical analysis indicate that the algorithm is 

converged finally．Simulation results illustrate that this algorithm is very efficient． 
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1 引言 

离群数据(outlier)就是明显偏离其它数据 ，不满足数据 

的一般模式或行为，与存在的其它数据不一致的数据口]。离 

群数据挖掘就是从大量复杂的数据集中发现存在于小部分异 

常数据中的新颖的、与常规数据模式显著不同的新的数据模 

式。目前已经出现了一些高效的离群数据挖掘算法。它们可 

分为基于聚类的、统计的、距离 的、深度的以及基于密度的方 

法等五种类型[z-63。与统计学中的离群值稍有不同，统计学 

中的离群值往往指的是一维的数据，而我们要研究的数据是 

高维的。研究表明，高维空间下数据的特征完全不同于低维 

数据，因此高维空间中的离群点发现技术必然不同于传统的 

离群点发现方法。高维空间数据分布稀疏，这样高维数据 的 

稀疏分布使数据之间的距离尺度及以此为基础的区域密度不 

再具有直观意义。从一个数据点来看，其他点到它的距离落 

在一个很小的区间内，很难给出一个合适的近似度阈值来确 

定哪些点与之相似 7̈]。另外，在实际使用时数据维数往往很 

高，而对高维数据的估计需要的样本个数与维数构成指数增 

长的关系，这在机器学习中称作著名的“维数灾难”(Curse of 

Dimensionality)。如在图像识别时，我们会使用一幅图像的 

所有像素点；在互联网信息检索时，一般对一个网页上常用词 

组进行词频统计，得到对此网页的描述。直接在高维数据上 

寻找数据间的离群点往往会带来严重的计算问题。为了解决 

这一问题，一些新的研究开始将高维空间的数据投影到子空 

间以后再进行离群点检测。例如，美国 IBM 公司的研究员 

Aggarwal̈8]等采用演化计算方式寻找所有投影到子空间稀 

疏的小方格，将其中的数据作为离群点。国内复旦大学的一 

些学者在离群点发现技术上做了大量工作，如提出基于估计 

的高效子空间局部离群点发现等[9]，这个算法能够在预先去 

除大量不可能成为离群点的对象前提下找到在所有子空间中 

的所有局部离群点，可以降低计算量。文[1o]不是平等地看 

待各个维而是根据某些标准选择一些维，在这些维组成的子 

空间中寻找离群点。现有的研究表明，将数据投影到子空间 

再进行数据挖掘是可行的，但这带来了另一个问题——由于 

在实际使用中，样本点是非常稀少的，而随着数据维数的增 

加，对维度进行组合得到的子空间个数呈指数级增长。对此 

我们不可能采用穷举法 ，对每一个可能的子空间进行投影 ，再 

从中选择效果最好的子空间，因为这样的计算代价太大。另 

*)基金项 目：国家 自然科学基金资助项目(60273035)；国防科工委基础应用项 目(K17O4O6O5l1)。徐雪松 博士生，主要研究方向：离群数据发 

现技术，信息安全；张 谓 博士生，主要研究方向：分布式虚拟现实；宋东明 博士生，主要研究方向：系统仿真；张 宏 教授，博士生导师，主 

要研究方向：信息安全；刘凤玉 教授，博士生导师，主要研究方向：人工智能与信息安全。 
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外，大量的数据分析问题本质上是非线性的，甚至是高度非线 

性的，直接投影到子空间进行计算将不能很好地发现离群点。 

投影寻踪(Projection Pursuit)是最常用的特征提取方法 ，被广 

泛应用在各种领域，如模式识别、图像处理、性能保持、故障诊 

断等。它通过对原始数据加工处理，简化问题处理的难度并 

提高数据信息分析效率。我们知道核函数在支持向量机 

(SVM)中起着很重要的作用，它是解决非线性问题及克服维 

数灾难问题的关键。它的基本原理是将低维的输入空间数据 

映射到特征空间，使用一个非线性变换将一个线性不可分的 

空间映射到一个高维线性可分的空间。支持向量机算法的技 

巧在于不直接计算复杂的非线性变换 ，而是计算非线性变换 

的点积，即核函数，从而大大简化了计算。由此 ，本文提出了 
一 种思路——将基于核的 PP主成分数据变换应用于离群聚 

类算法中，将 PP主成分处理所得的低维数据向量与核函数 

有机融合 ，形成非线性数据变换，在特征空间中对每一个向量 

分配一个动态的权值，通过对经典的模糊聚类改造基础上得 

到一个新的包括向量权值的目标优化迭代函数，在特征空间 

对该新的目标优化迭代函数进行优化，并使算法在离群聚类 

过程中对权值进行自适应调整，最终发现数据样本点中的离 

群点。本文也从理论上证明了提出的离群聚类算法的收敛 

性，仿真实验证实了该算法比传统的离群数据发现算法更加 

快捷，效果更好。 

本文第2节介绍基于核的PP主成分分析；第 3节介绍 

提出的离群聚类算法；第 4节给出算法的收敛性分析；第 5节 

是实验及其结果分析；最后是结束语。 

又记 t≥ z≥⋯≥ 为c的特征值，则所求的向量 砌 

就是 C相应于 的特征向量，这就得到了 ， ，⋯， 的第 
一 PP主成分叫 ， ，⋯， ，其标准差为 ，继续求 

垂直于 的特征向量 ，使 

a(ugx1，谢  2，⋯，谢 )一max ((wrx1，wrx 2，⋯， 
上 

wTx ) (3) 

得到的wz是相应于 的特征向量和第二PP主成分讲 t， 

讲 z，⋯，讲 ，其标准差是 ，如此反复，直到某个 PP主成 

分的标准差接近于零为止。若 + 的值小到可以忽略，就意 

味着数据主要分布在由W ， ，⋯， 所张成的k维子空间 

里，从而降低了原数据的维数。PP主成分的目标是找到向量 

W使投影W·32具有最大的偏差，相当于1类 Fisher判别函 

数问题，即 

max∑(叫， ) (4) 
i一 1 

为使 ll W ll尽量小，优化问题的最小化目标函数口 为 
1 ⋯  

R(w， )一÷W·叫一{ ∑ (5) 

其条 

得到 

2 基于核的PP主成分分析 投影 

2．1 PP主成分分析与核方法 

PP主成分的基本思想是将高维数据投影到低维 (1～3 

维)子空间上，寻找能反映原来高维数据的结构或特征的投 

影，以达到研究、分析高维数据的目的[1 。采用 PP主成分方 

法处理高维数据的优点主要体现在以下 3个方面口 ]： 

(1)PP主成分方法没有受到一般降维方法要求正态分布 

的假设的约束，而且事实上，自然科学中有许多数据是不符合 

正态分布的，或者人们对数据的分布没有足够的先验知识 。 

(2)克服了由于“维数灾难(Curse of Dimensionality)”带 

来的问题，同时也增加了数据的可视性。 

(3)可以排除与数据结构和特征无关的或关系甚小 的变 

量干扰。 

它的缺点主要是计算量大，处理非线性能力弱。 

核方法作为一种由线性到非线性之间的桥梁 ，起源于上 

世纪初叶_】 ，核方法的基础是选择一个对称、连续且满足 

Mercer条件的函数 K(x， )。在非线性空间中，只需考虑高 

维特征空间的点积运算 ( )· ( )一K(x， )，不必明确知 

道 ( )是什么函数。本文选用最常用的高斯核函数，因为高 

斯核函数所对应的特征空间是无穷维的，有限的样本在该特 

征空间中肯定是线性可分的。 
ll ⋯ ．1l 2 

K( ， )一exp(一 』 ) (1) 
LO'- 

2．2 基于核的 PP主成分分析 

假设输入空间数据集 一(z1， z，⋯， )， ∈R ，其样 

本协方差矩阵为 
1 ” 

C= ∑-z， (2) 
，一 1 

· 】32 · 

件为e 一叫· ，i=1，⋯，rt。引入拉格朗日函数求解后 

号 ～， ， t_。 (6) 
定义 一1／r，得到对偶的对称特征值问题 

誓 

P( )一叫 · 一∑a 32 ·32 (8) 
t— l 

引入非线性变换 ( )[】 ，将投影放在高维特征空间进 

行，则对偶问题变成 

C口一 口 (9) 

式中，Co一 (五)· ( )一K( ， )，投影量变成 
n 

P( )zw · ( )一∑a K( · ) (10) 
t— l 

因此 ，原始输入数据集 经过基于核的 PP主成分数据 

变换在特征空间形成了一系列的点积。下面将该变换所得的 

投影函数 P( )引入本文所提出的离群聚类算法中，其不仅具 

有优秀的主元提取性能，尤其适合于处理高维非线性问题。 

3 离群聚类算法 

在众多的模糊聚类算法中，应用最为广泛而且较成功的 

是 1974年由Dunn提出并由Bezdek加以推广的模糊 c_均值 

(fuzzy C-means)算法。其目标优化迭代函数定义如下： 

．厂 (U，口)一∑ ∑ ( ) ( ， ) (11) 

其中，C为类别数，”为数据向量数， 为第k个样本向量，让 

为第 i类中心向量，∑‰ 一1， ∈(0，1)，Vk，d(xk， )一 ll 

～Vi ll 。为了便于发现离群点，为每一个样本点分配一个 

动态权值，所得新的目标优化迭代函数如下： 
f n 1 

．厂 (u，口)一∑ ∑ ( ) (xk， ) (12) 
i。= lk一 1 

其中因子 表示第k个样本的权值，同时∑Wk—叫，W为用 

户定义的一个实值常数。将输入样本数据经核的PP主成分 

数据变换投影到特征空间的P(xk)，带入(12)式得新的目标 
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优化迭代函数(13)式： 

‘厂 (X，U， )一∑ ∑( ) 1 (P(丑 )，Vi) (13) 

其中 表示特征空间中第 i类的中心。 

离群聚类算法通过常实值参数 q来控制离群权值的影 

响。离群聚类算法的目的是用 1／锨 表示一个动态权值，它 

表示数据样本离群程度。给普通数据样本分配一个小权值 

Wk(1／w~大)；而一般地，离群点通常远离任何一个类中心，从 

而分配一个大权值Wk(1／w~小)参数q在离群聚类过程中起 

到动态调控作用：当q足够大时，每个数据样本的权值将趋近 

相等w／k，也就是说，权值对于所有的样本都有相同的影响； 

当g—O时，权值影响将达到最大。 

当W为常数时，假定隶属度固定，则使用 Lagrange乘子 

寻优算法导出目标优化迭代函数的最小值，可获得 Wk的迭 

代式： 

J (x，U， )一妻 (‰)m z(P( )， )+ ( 一硼) 
t— — L 一 L 

(14) 

对(14)式中的 求偏微分获得(15)式 

一 _ g*击聋c( d ( m 
(15) 

令型生 一0
，则可得(16)式 

— q 1蚤c(‰) (P( )， ) 

由(16)式可得(17)式 

一 ( 
n 

根据∑ 一硼，由上式可得(18)式 
k= 1 

硼 一  f缰!竺 ：兰：!!!竺 ： 
=1＼ 

基于上面的分析，我们建立离群聚类算法，从非线性降维 

中，得到相应样本数据的权值，进而确定样本数据集中的离群 

数据点，其工作过程说明如下： 

步骤 1 对算法参数C、q、m、e初始化，其中C为聚类数 

目，q为权值指数，m为模糊因子，e是一个很小的正数 ，算法 

的迭代次数记为 ； 

步骤2 由基于核的PP主成分数据变换得到投影函数 

P(z)； 

步骤3 将权值及投影函数P(z)带入(21)式中，对数据 

集中样本数据加权后建立新的目标优化迭代函数 J； 

步骤 4 初始化样本数据集中样本隶属度参数，同时初 

始化样本向量到类中心的距离； 

步骤 5 根据初始化中心距离重新计算每一样本向量的 

隶属度(“＆) ； 

步骤 6 对样本数据进行检测 ，根据上面的公式(21)生 

成每个样本向量权值； 

步骤 7 重复步骤 5和步骤 6，直到前后两次迭代所得结 

果趋向稳定，从而完成离群数据点的发现。这里取当第 次 

迭代与第5+1次迭代产生的1‘厂 一‘厂 1<e时停止迭代。 

4 离群聚类算法收敛性分析 

定理 离群聚类算法的目标优化迭代 函数 ‘厂中，‰(J一 

1，2⋯，c，志一1，2，⋯，n)和 (志一1，2，⋯，n)是 ‘厂局部最小值 

(16) 的必要条件是“ 一 1 满足善“ 一 且 (喜 ) 

(17) 

(18) 

且 因此得 (19)式和 (2O)式 

一

置 蓍(‰)md (P( )， ))南 (19) 

一 (善(嚆c(“ ) d (P( )， ))南* ) (2o) 
由(16)式和(2O)式联立可最终得到 wk的迭代公式(21) 

(q∑(‰)md (P( )， ))南 
wk ■—— ————————————————_ * W  

∑(q∑(‰)md (P(xk)， ))南 

(∑(‰)md (P( )， ))南 
一 ————————————_ *W (2 1) 

∑(∑(‰)md (P( )， ))南 

同样在满足约束条件∑‰ 一1，V志一1，⋯，n情况下，使 

用 Lagrange乘子寻优算法可获得隶属度和类中心的迭代式： 

一  1 

( )rap(丑 ) 

Vi一 ____一  
∑ (‰ ) 

其中， = 

(22) 

(23) 

由式(21)所得Wk满足约束条件∑Wk一硼。 

证明：首先假设给定 Wk，则问题转变为求 目标优化迭代 

函数‘厂对U 的最小值并满足约束条件 ‰一1，由Lagrange 

函数可获得下式： 

L(W ， )一J一∑ (∑U 一1) (24) 

对(24)式的 ‰和 求偏微分可获得(25)式和(26)式： 

--m(u~)一 ( )一 一o (25) 

—

8L (W ,A)
一 妻‰一1—0 (26) 

由(25)可解得(27)式 ： 

“  一 『 ] (27) ‰一l J ．／j 

将(27)式代入(26)式可得(28)式： 

『 ] 一—— ，  (28) J ( 
善c 1

,v1)) ＼ (P( )一 ／ 
将(28)式代入(27)式可得隶属度迭代函数式(22)。要证 

明权值 由(21)式获得，并满足约束条件∑Wk=W，其证明 

过程可依据 Wk的迭代公式推导得到，此处从略。 

对于离群聚类算法的目标优化迭代函数‘厂而言，显然迭 

代序列是有下界的，因为目标函数值及其隶属度均不会小于 

零。从任意一步( ，w )到下一次迭代( ，Ws )，算法是 

经过两次交互的寻优过程，即从( ， )到( ， )，再从 

(Us斗1，Ws)到( ¨， 州)。由上述定理可知，在前一步，因 

为 J( ，Ws)是目标函数在( ，w )处的极小值点，所以有 ‘厂 

· 】33 · 
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( ， )≥ J( 州， )。同理，因为 J( ， 州)是 目标 

函数在( ， )的极 小值点，所 以有 J( 州， )≥ J 

( ，W件 )。综合上述两个步骤可得 ，( ，w )≥ J( ， 

)≥ J( 州， 州)。因此 ，可以证明 目标优化迭代函数 ， 

存在局部最优解，使得J( ， 州)≤，( ， )，即目标优 

化迭代函数 ，是s的递减函数，所以本文提出的离群聚类算 

法最终收敛。 

5 算法的实现及其实验结果的评估 

5．1 实验数据集与预处理 

本节通过实验验证算法的有效性、效率并对离群点发现 

质量进行分析。测试数据集信息采用基于网络的安全审计数 

据，数据来源于美国国防部高级研究计划署(P A)在 

1998年由麻省理工学院 Lincoln实验室提供的用于入侵检测 

系统评估的数据。该数据集源于美 国空军局域网的仿真环 

境，每个实例包含 42个属性，这些数据中包含特定的攻击模 

式，均已标识为正常或特定的攻击行为。数据集中入侵类型 

按攻击手段类型可划分为：拒绝服务攻击(DoS)；远程权限获 

取(R2L)；各种权限提升(U2R)；各种端 121扫描和漏洞扫描 

(Probe)。由于原始数据集过于庞大，且分布不均匀，本实验 

使用其中的部分数据 ，并对非数值属性值做了预处理，经过预 

处理构成实验数据集，其为高维空间的数据点，数据集中所包 

含的各种攻击数量见图 1。首先由基于核的 PP主成分数据 

变换获得包括离群点的二维平面样本数据，参见图 2(包括离 

群点的线性可分样本数据)和图 3(包括离群点的线性不可分 

样本数据)。 

l= 1 
．
I
．．

t
．

1
．．．

P
．．

R
． ．．

O
．．．

B
．．

E
． ．
I 

第一数 第二数 
据集 据集 

图 1 数据集中各种攻击类型的数量 

图 2 包括离群点的线性可分的样本数据集 

5．2 实验结果及评估 

首先给出离群聚类算法的参数选择，然后提供该算法对 

线性可分和线性不可分样本数据集应用的比较情况。 

参数选择：离群聚类算法共有三个参数需要确定，分别为 
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模糊因子 m、权值指数 q及用户定义常量w。模糊因子 m的 

最佳值区问在[1．5，2．5]范围内_ ]，本文选取常用值 m一2， 

权值指数 q一1及用户定义常量 w=200。 

图 3 包括离群点的线性不可分样本数据集 

第一个实验重复进行了 1000次。图 4为每次聚类收敛 

到发现离群点的迭代次数。图中的横坐标 n表示第 n次实 

验，纵坐标 I表示收敛到发现最远离群点时的迭代次数。由 

图 4可见，算法通常在 4次迭代之内发现离群点 ，在 1O次以 

上发现离群点的概率要小于1％0。由图5可见，算法在聚类 

过程中发现离群点的个数随迭代次数的变化。 

图 4 对图 2样本数据集聚类时发现离群点的迭代次数 

图 5 本文提出的算法在聚类过程中发现离群点的个数随 

迭代次数的变化(横坐标为迭代次数，纵坐标为离群 

点个数) 

对于图3中线性不可分样本数据集，从图6中可以看出， 

当算法结束时，根据最终得到的权值，可以作出等权值线，在 
一 定的等权值线之外的数据点就被认为是该样本集在该权值 

下的离群点，权值的选择由专家给出。对于线性可分的数据 

样本集，本文提出的离群聚类算法能对数据样本集取得令人 

满意的聚类效果，并在发现离群点的过程中，取得了与文[2～ 

6]相似的结果，但从结果看出，本文所提出的新算法权值变化 

幅度较小，也就是说 ，对待离群点更慎重，而这一点更符合人 
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结论 针对标准人工免疫算法中存在的早期收敛和后期 

收敛速度慢的问题，提出了一种基于小生境技术和聚类分析 

的人工免疫算法。利用嵌入进化标记 的小生境技术，不仅加 

快了算法的收敛速度，而且保持了种群的多样性，有效地防止 

早熟。当种群进化到一定程度后，进行了聚类分析，使得人工 

免疫算法的异化算子在类与类之间可以进行全局搜索，即运 

用粗搜索找到适应度较高的区域，再用趋同算子在类内抗体 

中进行局部搜索以寻求高精度的解。算法通过粗和细的两层 

搜索，保证了全局寻优的速度和精度。实验表明，该算法是一 

种寻优能力强、效率和可靠性更高的优化算法，其综合性能比 

标准的人工免疫算法有了一定的提高。 
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们对待离群点的正常思维方式 。对于线性不可分的数据样本 

集，本文提出的离群聚类算法是在引入非线性函数，映射至特 

征空间进行聚类以及根据等权值线标识离群点的结果，所以 

能够取得较好的聚类效果。另外，由于本文提出的算法加入 

了权值的概念，因此能够更容易地发现样本数据集中的离群 

点。 

． Clusterl 

o  Cluster2 
一 1．30 

一 一 1．25 

⋯ 一 1．20 

图6 本文提出的算法对线性不可分样本数据集聚类的结果 

对实验结果分析发现： 

①实验结果与样本数据点的个数和权值有很大关系，选 

取不同数目的样本数据点和分配所得的不同权值对边缘点的 

影响都会比较大；由于离群点通常远离任何一个类中心，从而 

分配一个大权值Wk(1／谜 小)。权值指数 q等于 1．5时，本 

算法就是基于重心的算法，而权值指数 q趋近 0时，样本数据 

点取所有点时，本算法就是基于所有样本数据点的算法。经 

过测试权值指数q选取1时效果较好。②因为测试数据选取 

有限，所以没能进行更广泛的测试，通过观察分类结果，发现 

其中有很多是分散样本数据点归为一类，而一类最多包含的 

样本数据又过多，可见每一类所包含文本数不太平衡，说明在 

许多方面还有待改进。 

结束语 本文在基于核的PP主成分的基础上提出一种 

离群聚类算法。该算法首先用数据变换对输入数据进行预处 

理，数据预处理的一个重要结果就是得到降维的投影向量。 

通过引入非线性变换函数 ，把预处理所得数据映射到特征空 

间，通过为特征空间中的向量分配一个动态的权值 ，最终在优 

化经典的FCM目标优化迭代函数基础上，借助权值发现样 

本集中的离群点，特别是对于一些线性不可分的数据集 ，在运 

用传统算法失败的情况下，本文提出的离群聚类算法仍然能 

在取得良好的聚类效果的同时发现其离群点。 

该算法优点包括： 

a能够有效地解决高维空间中数据的稀疏问题； 

b能够找到合适的衡量办法绐出高维子空间中离群点的 
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物理意义； 

c适用于线性不可分的数据集； 

d对高维空间中的数据仍然是计算高效的。 

最后，我们也证明了离群聚类算法的收敛性。仿真实验 

表明了该算法的有效性。 
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