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基于 ICA与 MViSOM 的孤立点挖掘模型 ) 

彭红毅 蒋春福。 朱思铭。 

(华南农业大学理学院 广州510642) (深圳大学数学与计算科学学院 深圳 518060) 

(中山大学数学与计算机科学学院 广州 510275)。 

摘 要 本文提 出了一种基于独立成分分析(ICA)与改进的可视化诱导 自组织映射(MViSOM)的孤立点挖掘模 

型——IMv0M模型，该模型用 ICA方法对观测到的多维随机向量进行独立成分分解，得到一个独立成分数据集，然 

后用改进的 MViS0M方法取得数据的可视化。该模型充分结合 “人类擅长于模式识别的能力”与“电脑擅长于大量 

地记忆、快速地计算的能力”的双方优点进行孤立点的挖掘，避免了对高维数据内部结构的复杂探测，从而克服了高维 

数据集孤立点挖掘过程 中的一些困难。实验结果也验证了所提模型的合理性。 
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Abstract IMVOM，Outlier Mining Model Based on ICA & MViSOM，is presented in this paper．This model firstly 

transforms an observed multidimensional random vector into mutually independent components by ICA，and then a— 

chieves visibility of high—dimensional data by MViSOM．Combined the pattern recognition capacity of human being with 

the calculating capacity of computer，this model can finish mining the outliers by avoiding of detecting the complex inner 

structure of data and overcoming some difficulties of outlier mining of high—dimensional data．In the end，the propo sed 

model’s correctness and reasonableness are also validated by the experiment results in this paper． 
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1 引言 

孤立点挖掘是数据挖掘研究中的一项重要内容，其目标 

是发现数据集中行为异常的数据对象。在许多数据挖掘应用 

中，有时异常信息比常规模式更有价值。 

孤立点是数据集中的小部分对象，这些对象与数据中的 
一 般行为或数据模型有着明显的不同。从实际来看，它能用 

于欺诈监测，例如探测不寻常的信用卡使用或电信服务。此 

外，在市场分析中可用于确定极低或极高收入的客户消费行 

为，或在医疗分析 中用于发现多种治疗方式的不寻常反应。 

这样，探测和分析孤立点、挖掘隐藏信息成为一项重要的数据 

挖掘任务，被称为孤立点挖掘。早期的孤立点探测多见于统 

计领域 ，近来，研究人员又提出了各种各样的方法，大致可以 

分为基于距离的方法、基于深度的方法、基于密度的方法、基 

于聚类的方法和基于神经网络的方法l1~3J。这些方法实际上 

是假定数据之间是互相独立的，但实际生活中很多数据存在 
一 定的相关性，这样获取的孤立点具有某种程度上的不合理。 

，̂L KanatardzicE ]介绍了一种挖掘孤立点的方法，此方法事 

先假定数据服从高斯分布，而实际上有很多数据并不服从高 

斯分布，因此这个 缺点极 大地限制了它的应用。P．J．De 

Groot[5_用主成分分析法研究了孤立点的挖掘问题 ，但主成分 

的方法只是基于二阶统计特性，去掉了数据间的相关性，却不 

能保证处理后的数据互相独立。同时，通常高维数据的内部 

结构很难探测 ，这也极大地限制了传统孤立点挖掘方法的应 

用。论文的主要工作就是克服传统孤立点挖掘方法的这两个 

弱点。 

ICA是一种基于高阶统计和信息理论的新的统计方法， 

目的是将观察到的数据变量分解成尽可能线性独立的成分， 

是一种多用 途 的统 计方法。ICA最早 由 C．Jutten和 J． 

Heraultc J提出，K．Andras和 C．Janos_7J对 Fast ICA进行了 

相关研究和应用并给出了代码，ICA的兴起为有效挖掘孤立 

点提供了一定的基础。 

自组织映射(Self-organizing maps，SOM )是一种竞争的 

无指导学习方法，可以将任意的高维数据映射到一维或二维 

的网络图，为数据挖掘提供了非常有用的高维数据可视化技 

术U,8]。H．Yin在 SOM的基础上提出了一种可视化诱导 自 

组织映射 (Visualization-Induced SOM，ViSOM)，它使用 与 

SOM同样的网络结构_9]。与SOM相比较，ViSOM对群聚数 

*)本文得到国家自然科学基金项目(10371135)资助。彭红毅 博士，研究方向：数据挖掘、人工智能。蒋春福 博士，研究方向：金融统计。 

朱思铭 教授，博士生导师，研究方向：人工智能与计算机网络，动力系统，混沌理论。 

· 197 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


据具有更好的高维数据可视化分类功能[9~12]。彭红毅等[”] 

在ViSOM的基础上进行了进一步的改进，提出了一种改进 

的 MViSOM方法，MViSOM 方法能保持数据之间一定的拓 

扑结构不变性，同时取得较好的数据可视化效果。 

本文第 2节在 ICA与 MViSOM 的基础上提出了一个孤 

立点挖掘模型，称之为 IMVOM模型，该模型能有效地去除 

数据之间的相关性，并能避免高维数据内部结构的复杂探测 

进行孤立点的挖掘；第 3节是实验结果；最后是小结。 

2 IMvoM 模型 

基于 ICA与 MViSOM 的孤立点挖掘模型 IMVOM 的流 

程如图 1所示。 

图 1 IMVOM孤立点挖掘模型的流程图 

模型 IMVOM 的算法实现可按以下步骤进行： 

步骤 1 从数据集中随机抽取适量样本； 

步骤 2 数据标准化处理； 

步骤3 指标筛选，详细的指标筛选算法可参见文[14]； 

步骤 4 独立成分分解 ； 

步骤 5 训练 ViSOM 网络 ； 

步骤 6 用 MViSOM将数据映射到二维空间图形详细 

的 MViSOM 方法可以参见文El3]； 

步骤 7 标记所有偏远的数据点； 

步骤 8 对于非偏远的数据点，设置一个邻域宽度与阈 

值，判断其是否为稀疏点数据，并对判断为稀疏点的数据进行 

标记； 

步骤 9 挖掘出所有的孤立点，即找出标记为偏远的数 

据与标记为稀疏点的数据 。 

对于一个利用模型 MViSOM 已经得到二维可视化图形 

的数据集，偏远的数据点就是图形上远离其它数据点的数据 ， 

我们可以对此类数据点作好标记，并认为其为孤立点数据。 

设数据集样本数为 T，训练的网络为 ViSOM MXN 网 

络，数据 (￡)的映射点为( ， )，对于 IMVOM 算法中的步骤 

8，我们设置如下的算法： 

①计算每个网格的平均数据点个数 k= ((M一1)X 

(N 一 1))： 

②根据实际设置邻域宽度 与阈值f=4az·c·k(c是一 

个正常数，例如取 c=0．25)，计算以( ， )为中心，邻域宽度为 
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的正方形区域数据点个数 跏 ； 

③如果 num~f，则数据 (￡)为稀疏点数据。 

实际上，偏远数据点与稀疏数据点的区别是相当模糊的， 

这是因为孤立点本身并没有一个明确界限的定义。算法中的 

邻域宽度 与常数c并没有很明确的规定，用户可以根据实 

际需要自行设定。 

3 实验结果 

实验中从某航空公司某年度会员乘机行为数据表中整理 

出会员年度乘机数据表，为节省运算开销，只给出会员乘机次 

数大于 10的记录共 1082条，数据表中包含四个字段：会员编 

号 num(取值从 1到 1082)，会员年度乘机次数 x1，会员年度 

飞行总里程X2(单位：公里)，会员年度总票价 X3(单位：元)。 

每条记录包含对三个指标进行孤立点挖掘。为了保证实验的 

可行性和有效性，对 IMViSOM方法中的一些参数作了如下 

规定： 

(1)M一30，N=30，二维神经元矩阵为 30×30； 

(2)排序阶段：学习的最大次数为2000；学习率的初始值 

为0．9；学习率的最终值为0．05；邻域的初始值为20；邻域的 

最终值为 3； 

(3)收敛阶段：学习的最大次数为 1500；学习率的初始值 

为0．05；学习率的最终值为0．01；邻域的初始值为3；邻域的 

最终值为 0．5。 

图2是MViSOM 30X30可视化实验结果，第一次标记 

的是会员编号为 464的孤立点数据 ，第二次标记的是会员编 

号为 708的孤立点数据 ，第三次标记的孤立点数据有四个 ，会 

员编号分别为535，978，989，1071；第四次标记的孤立点数据 

有两个，会员标号为 302与 938；第五次标记的孤立点数据有 

三个 ，会员编号为 76，148，1036；x．-j-于没有标记的孤立点数据 

(￡)，假设其在输出空间的映射为( ， )，我们设置a=2，阈值 
1n O0 

，一4·2 0·25‘ ≈5·15，如果以( ， )为 

中心，以 2为邻域宽度的区域数据点个数小于 5．15，则视数 

据 (￡)为稀疏点数据，并将其作为孤立点处理。表 1中只列 

出图2中1到4次标记的孤立点数据，表 2为整理出的会员 

年度乘机数据表中三个指标的平均值与标准差，表 3为三个 

指标的相关系数列表。 

图2 MViSOM 30X 3O的可视化实验结果 
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表 1 孤立点挖掘结果列表 

孤立点序号 会员编号 X1 X2 X3 

1 464 51 48484 50774 

2 708 11 56984 41891 

3 535 14 56284 32381 

4 978 l5 52322 43462 

5 989 11 44453 34373 

6 1071 17 56191 40252 

7 302 26 36946 55740 

8 938 31 55304 45005 

表 2 三个指标的平均值与标准差 

表 3 各指标相关系数 

X1 X2 X3 

Xl 1．0000 0．3980 0．5390 

X2 0．3980 1．0000 0．9238 

X3 0．5390 0．9238 1．0000 

从表3可以看出，各指标存在一定的相关性，有必要用独 

立成分分析的方法对原指标数据进行处理。从表 1与表 2可 

以看出，孤立点 1，7，8的三个指标都很明显偏离中心值，孤立 

点2，3，4，5，6，7的指标X2，X3偏离中心值，与实际情况基本 

相符合。如果孤立点数据被确定，应当对其内容进行细查，根 

据其特征和挖掘目的而确定其是否为真正的孤立点数据。我 

们从该航空公司的会员信息表中查询，确认对表 1中列出的 

八个会员为该航空公司的金卡会员，是重点客户，这也说明了 

IMVOM模型的合理性。 

小结 一般高维数据的内部十分复杂，很难被探测，而人 

眼视觉对二维的几何空间分布却有着绝佳的分析能力，如果 

能够将高维数据资料转成人眼可以观察到的图形的话，对于 

高维数据 的孤立点挖掘将是很有 帮助 的。本节在 ICA与 

MViSOM的基础上提出了一个 IMVOM 孤立点挖掘模型， 

IMVOM模型先通过 ICA去除了数据之间的相关性，并通过 

MViSOM算法保持数据之间一定的拓扑结构不变性，并取得 

数据的可视化效果。最后，在孤立点挖掘 的过程 中，加入 了 

“人为因素”。结合了“人类擅长于模式识别的能力”与“电脑 

擅长于大量地记忆、快速地计算的能力”的双方优点，IM— 

VOM方法避免了对高维数据内部结构的复杂探测，最终为 

克服高维数据集孤立点挖掘过程中的困难提供了基础。实验 

结果也验证了该模型的合理性，从而为数据挖掘提供了一种 

有效的方法。 
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