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Abstract:  Star coordinates (SC), a traditional multivariate data visualization technique, loses much information 
due to oversimple dimension reduction algorithm. And the SC visualization can’t offer the dimension distribution 
information. Moreover, the manual dimension axis configuration of SC is too complex. To address these problems, 
the paper proposes the advanced star coordinates (ASC), which uses the diameter instead of the radius as the 
dimension axis, designs the dimension configuration strategy to optimize the order and the angle of dimension axes, 
and projects the multi-dimensional object to low dimension visual space through the dimension reduction algorithm. 
And the dimension reduction process is meaningful to user and the algorithm uses the minimum of the object 
coordinates variation between the multi-dimensional coordinates and the advanced star coordinates as criterion. 
Experimental results show that the dimension reduction algorithm is highly efficient and suitable for the aggregation 
with a great amount of high-dimensional data. The dimension configuration strategy relieves the user’s operation 
burden greatly and helps them detect the connotative characteristics of the multidimensional information 
aggregation quickly and exactly. The visualization is easy to understand and can express the dimension distribution 
information effectively, which is helpful for user to view the multi-dimensional information and to discover the 
implicit information in knowledge discovery process. 
Key words: multivariate data visualization; multidimensional data visualization; dimension reduction; dimension 

configuration strategy; information visualization 

摘  要: 针对传统多变元可视化方法——星形坐标法(star coordinates,简称 SC)降维过程信息损失较为严重、可视
化结果无法体现维度分布信息及手动配置维度轴十分繁杂的不足,提出一种改进的星形坐标法(advanced star 
coordinates,简称ASC),使用沿直径方向的向量作为维度轴,设计维度轴配置策略优化各维度轴之间的夹角及排列顺
序,以减小多维信息对象在改进星形坐标系中与在多维坐标系中坐标差别为准则,使用最优化方法实现对用户有意
义的降维运算,将多维信息映射到低维可视空间中.实验结果表明,ASC 的可视化结果不仅易于理解,而且能够有效
提供维度分布信息,有利于用户发掘隐性知识,基于相关度的维配置策略可以大大减轻用户操作负担,使其能够快速
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而准确地定位多维信息集合中的隐含特征,降维算法高效,适用于数据量较大、维数较高的信息集合. 
关键词: 多变元数据可视化;多维数据可视化;降维;维配置策略;信息可视化 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

随着信息技术的飞速发展,科学、工程、商业等领域的多维甚至高维信息日益增多,如果依赖数据表格或
文字的形式表示多维信息,由于数据量巨大以及人类认知能力固有局限性的存在,用户难以对其进行理解及比
较,信息认知活动面临空前的复杂性[1].多变元数据可视化技术通过图形化形式展示多维信息的多属性数据特
征,使用户可以有效地在低维可视空间中观察、操纵、研究、浏览、探索及理解抽象的多维信息及其结构,辅
助用户在知识发现、信息认知和信息决策过程中快速准确地发掘数据集中隐含的特征、关系、模式、趋势及

聚类信息等,因此,该技术被广泛应用于海量多维数据集的探索、理解及分析领域[2]. 
研究人员已经提出很多有效的多变元数据可视化方法[3−5],如平行坐标法[6,7]、放射坐标法(RadViz)[8]、降

维映射技术[9]和星形坐标法(star coordinates,简称 SC)[10,11]等.平行坐标法将 k 维数据属性空间映射为平面上 k
条等距离的竖直平行轴,用一条连接 k 条平行轴上属性值点的折线段表示一个数据项;圆形平行坐标法[12]使用

圆形的 k 条半径表示 k 维空间,由于坐标轴内外的几何不对称性,它能够更好地揭示多维信息之间某些特殊关
系.(圆形)平行坐标法表达数据关系非常直观,易于理解;但对大数据集进行可视化时,由于折线密度增加产生大
量交叠线,难于辨识,而且平行轴的排列次序也是影响发现数据间关系的重要因素.Radviz 使用弹簧模型确定多
维对象在坐标系中的位置,其优点是计算复杂度较低 O(mk),相似多维对象的投影点十分接近,容易发现聚类信
息;缺点是海量信息投影点的交叠问题及差异较大的多维对象的投影点也可能会很接近,以至于使用户产生误
解.降维映射技术是要找到从高维空间到低维可视空间中的一个映射,该映射应尽可能地保持数据间的某种关
系不变,虽然它能够较好地展现多维信息集合的整体结构和分布,解决了维数灾难问题[13],但其计算复杂度较高
为 O(m2).更为重要的是,该类方法只是尽可能地保持数据集在低维空间与在高维空间部分统计信息的一致性,
而产生的低维可视空间对用户没有直观意义[14],用户无法直接将其与高维空间关联起来.星形坐标法使用从圆
心辐射到圆周上的射线(维度轴)表示维,多维对象的各维值对应于相应维度轴上一向量的长度,多维对象由代
表各维值向量和的点表示.文献[15,16]分别用不同方法将星形坐标法拓展到三维空间,并使用自组织网络映射
法(self-organizing map,简称 SOM)自动配置各维度轴之间的夹角使聚类效果达到最优[16]. 

星形坐标法及其改进方法能够较好地体现多维信息集合的聚类、趋势及奇异点信息,并且算法简单,适用
于海量高维数据集,但其存在以下缺点:通过各维值向量相加将多维信息映射到低维空间的算法过于简单,信息
损失较为严重;可视化结果没有体现多维数据集合在不同维度的分布信息;针对可视化效果对各维度轴排列次
序依赖性较强的特点,SC方法只通过人机交互技术对维度轴进行配置,而且该手动配置过程繁琐、复杂、耗时.
针对上述不足,本文提出了改进星形坐标法(advanced star coordinates,简称 ASC),以直径代替半径作为维度轴,
清晰展现数据集合的维度分布信息;引入维度轴配置策略优化各维度轴之间的夹角及排列次序,为进一步手动
配置维度轴提供较好的初始状态,从而简化维度轴交互配置过程的繁琐性,缩短挖掘隐性知识的时间;以保持多
维信息对象在改进星形坐标系中与多维坐标系中的坐标一致性为指标,将多维信息通过对用户有意义的降维
运算映射到低维可视空间.通过对海量高维数据集合的整体结构、在各维度上的分布情况及聚类信息的展现, 
ASC 方法有利于用户全面掌握和深入理解多维数据集合的结构,对基于多维数据集合进行决策和知识发现起
到了较好的辅助作用.算法分析和仿真实验结果表明,ASC 的算法效率较高,适用于数据量较大、维度较高的数
据集合,可视化结果易于理解;与 SC方法相比,提高了手动配置维度轴的效率,缩短了发掘有效结论的时间,减少
了简单降维过程引入的信息损失,展现了多维数据集合丰富的维度分布信息. 
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1   改进星形坐标法 

1.1   ASC模型 

定义 1. 将多属性数据集中相互完全独立属性称作维度(dimension),相关属性称为变元(variate).数据集的
记录可以看作定义在 n维欧式空间D中 k元函数F(X)的样本,其中,F=(f1,f2,…,fk)由 k维变元组成,fi=fi(x1,x2,…,xn), 
X=(x1,x2,…,xn)为 D中一点,k=0时,F(X)表示 D中一点;n=0时,F(X)为常数. 

维度和变元的概念由来已久[17],通常情况下,多维数据一般针对科学可视化而言,多变元数据更多地与信息
可视化相关.其实,也可将多变元数据 F=(f1,f2,…,fk)看作 k维空间中(各维之间不存在正交性)的一点,这样就可以
将多变元数据和多维数据统一起来.因此,虽然本文涉及的方法主要使用多变元数据集合,但是在此将二者统称
为多维数据集合. 

定义 2. 设 G(F)={F1,F2,…,Fm}为给定的 k(k>0)维对象集合,其中,m 为集合基数,即多维对象的数量, 

1 2( , ,..., )( , 0)i i i i i i i
k j jF F f f f f R f= ∈ ≥ 代表集合中的一个 k维对象, 1 2, ,...,i i i

kf f f 表示每个对象的 k维属性值.对于多

属性数据表 G(F),Fi表示一条记录, i
jf 表示其字段值. 

定义 3. 在平面直角坐标系中,以 O 为圆心绘制圆形,沿圆形的 k 条直径作射线分别交圆周于 Ds1,De1, 

Ds2,De2,…,Dsk,Dek,称向量 sj ejD D
uuuuuuv

为改进星形坐标系的维度轴(dimension axis).Dsj 是维起始点,Dej 是维终止点. 

sj ejD D
uuuuuuv

的方向是维正向(维值增大的方向),相对地, ej sjD D
uuuuuuv

的方向是维负向. 

定义 4. ASC中任意多维对象由平面直角坐标系中一点 F i (xi,yi)表示,将该点向改进星形坐标系中的各维度 

轴投影,称投影点在相应维度轴上的坐标为该多维对象 Fi的可视坐标(visual coordinates) i
jd ,多维对象的属性值

i
jf 为在原多维坐标系中的维坐标. 

因此 ,通过在平面直角坐标系中引入改进星形坐标系 ,可以将代表多维信息对象 1 2( , ,..., )i i i i
kF f f f 的点

Fi(xi,yi)以其可视坐标表示为 1 2( , ,..., )i i i i
kF d d d ,这样就得到了 ASC方法的多维可视化模型,如图 1所示.显然,多维

信息对象 1 2( , ,..., )i i i i
kF f f f 只有在多维坐标系中才可以使用一点来准确表示,现在通过降维运算σ将其映射到改 

进星形坐标系(二维空间)中进行表示,即 1 2 1 2( , ,..., ) ( , ,..., ) ( , )i i i i i i i i i
k k i iF f f f F d d d F x yσ⎯⎯→ = ,这样必然会带来信息 

损失.所以,本文给出的算法使用最优化方法实现降维,使 Fi(xi,yi)在改进星形坐标系中可以最大反映多维信息对 

象 1 2( , ,..., )i i i i
kF f f f 的各维值,并尽可能地保持各对象之间的空间位置关系. 

Dsk

Ds4

Ds3

Ds2

Ds1

Dek
De1

De4

De3

De2

...

...

X 

Y 

O

Fi(x,y)

 
Fig.1  k-Dimensional visualization model of ASC 

图 1  ASC方法的 k维可视化模型 

1.2   算法描述 

(1) 在平面直角坐标系中,建立改进星形坐标系,指定各维度轴 sj ejD D
uuuuuuv

所对应的维,并定义其维正向(各维 

 度轴夹角及长度的初始值相等); 
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(2) 计算各维度轴的单位向量
max min

sj ej
j

j j

D D
u =

−

uuuuuuv
uuv

,其中, min min{ ,1 },max max{ ,1 }i i
j j j jf i m f i m= ≤ ≤ = ≤ ≤ ; 

(3) 求过各维起始点 Dsj并与相应维度轴 sj ejD D
uuuuuuv

垂直的直线方程 Ej(x,y)=Ajx+Bjy+Cj=0(1≤j≤k); 

(4) 建立目标函数: 

 
2

min ( , ) ( )i i
j j

i j
f x y d f= −∑∑  (1) 

其中,x=(x1,x2,…,xm)T,y=(y1,y2,…,ym)T,
2 2

| |
| |j i j i ji

j j
j j

A x B y C
d u

A B

+ +
= ×

+

uuv
+minj; 

(5) 在各维度轴 sj ejD D
uuuuuuv

上取点 ( , )i i i
j j jT x y ,使 ( min )i i

sj j j j jD T f u= − ×
uuuuuv uuv

,以点 / , /i i
j j

j j
x k y k

⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ ∑ 为初始点开始 

 进行迭代,使用步长加速法求解目标函数(1). 
在改进星形坐标系中绘制点集 G(F(x,y)),并对不同类别的多维对象进行标注. 
ASC 使用直径代替半径作为维度轴,并借助最优化算法对多维对象进行降维,解决了多维空间中差异很大

的对象在星形坐标系中投影点可能会很接近的问题 .如图 2 所示 ,对于 4 条完全不同的数据
(F1(1,1,1,1),F2(9,9,9,9),F3(3,0,3,0),F4(0,5,0,5)),SC中的投影交叠于一点;而在 ASC中,其投影点分散于 4个位置,
体现了多维对象在不同维度的分布情况. 

D1

D2

D3

D4

F1F2F3F4

         

D1

D2

D3

D4

F4
F1

F1
F2

 
(a) Star coordinates                    (b) Advanced star coordinates 

(a) SC方法                             (b) ASC方法 

Fig.2  Comparison between ASC and SC 
图 2  ASC方法与 SC方法对比图 

1.3   降维算法的优化 

传统降维映射技术都是利用线性或非线性方法最小化某优化准则,以尽可能使多维数据间的某种特性在
降维前后保持不变.ASC 可以看作是一种降维映射技术,它与传统方法(如多维标度法(MDS))的区别在于,后者
产生的低维可视空间对用户是无意义的,而ASC通过引入改进星形坐标系,并在此基础上产生算法的降维准则,
使多维信息在改进星形坐标系中的可视坐标与在原多维坐标系中的维坐标尽量一致,从而尽可能地保持了各
多维对象之间的空间位置关系;高维空间中各维之间的部分语义关系也得以在低维可视空间中继续保持,用户
可以通过将改进星形坐标系与高维抽象空间直接关联起来,获取信息集合的整体结构特征及其在各维的分布
情况.因此,ASC 产生的低维可视空间对用户是有意义的;而且该算法属于增量式算法,即每一个多维对象在降
维过程中都是独立的,只要每一个多维对象达到最优,整个多维信息集合即达到最优取值,当有新的多维对象加
入时,只需对其单独进行降维(最优化过程)即可,无须重新计算其余已优化数据. 

在 ASC 算法第(4)步中,由于
2 2

| |
| |j i j i ji

j j
j j

A x B y C
d u

A B

+ +
= ×

+

uuv
+minj,使 f(x,y)不可微,所以目标函数的求解过程只

能采用收敛速度较慢的步长加速法,算法效率较低. 
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本文在平面直角坐标系中引入极坐标,以点 F i (ri,ϕi)代替 F i (xi,yi)表示多维对象 1 2( , ,..., )i i i i
kF f f f .如图 3 所

示,目标函数转换为 
2

min ( , ) ( )i i
j j

i j
f r d fϕ = −∑∑ , 

其中,
max min

cos( ) | |
2

j ji
j i i j jd r uϕ ψ

−⎛ ⎞
= − + ×⎜ ⎟

⎝ ⎠

uuv
+minj,r=(r1,r2,…,rm)T,ϕ=(ϕ1,ϕ2,…,ϕm)T,ψj 为各维度轴的维正向到 

极轴的顺时针夹角.这里的 f(r,ϕ)可微,所以能够采用收敛速度较快的拟牛顿法或变尺度法进行计算. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Improved ASC algorithm based on polar coordinates 
图 3  基于极坐标的 ASC优化算法示意图 

2   基于相关度的维度轴配置策略 

ASC方法与 SC方法都存在可视化效果对维度轴排列次序依赖性较强的缺陷,维度轴的随机排列极易引起
可视混乱和对象交叠,使用户很难发掘多维信息集合潜在的组织结构特征及各多维对象之间预期的隐含关系,
不利于用户从中获取隐性知识.SC 方法通过人机交互操作对维度轴进行配置,寻找最优的维度轴排列顺序.但
是,随着维数不断升高,用户手动操作的繁琐性越来越高,可行性越来越差.因此,为了减轻用户的负担,改进可视
化效果,提高隐性知识的发现效率,我们引入维度轴配置策略对ASC方法维度轴初始状态进行优化.维度轴配置
策略的基本思想是,根据维相关度配置维度轴,将高相关维度轴排列在一起并使其具有尽可能小的维正向夹角,
以避免因将它们配置在相反方向引起效用相互抵消而产生可视混乱和对象交叠,从而使多维信息集合内在的
组织结构特征及各多维信息对象之间的隐含关系更加清晰.因此,本文借鉴 Ankerst 等人[18]基于相似度的维排

列算法提出了适用于 ASC方法的基于相关度的维度轴配置策略. 

2.1   相关度的定义 

定义 5. 针对多维信息集合 G(F)={F1,F2,…,Fm}中的维度 D1,D2,…,Dk,定义任意二维的相关系数为 
r(Di,Dj)= ,l

l
w∑  

其中,
MinMin1,  

Max Min Max Min

0,  otherwise

ll
j ji i

l i i j j

ff
w

ε
⎧ −−

− <⎪
= − −⎨

⎪
⎩

(1≤l≤m,1≤i≤k,1≤j≤k),Maxi,Mini 分别为维度 Di 的最大、最小值,ε

为用户设定的相关度阈值. 
定义 6. 领域专家通过分析各维间的语义相关性,使用 AHP方法构造各维的语义相关系数矩阵: 

1 1 1

1

( , ) ... ( , )
... ... ...

( , ) ... ( , )

k

k k k

S D D S D D
S

S D D S D D

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 

Dsk

Ds4

Ds3

Ds2

Ds1

Dek
De1

De4

De3

De2

...

...
O ρ

ψj
ϕi

Fi(ri,ϕi)
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其中,−9≤S(Di,Dj)≤9且 S(Di,Dj)为自然数,则任意二维的相关度 R(Di,Dj)=S(Di,Dj)r(Di,Dj). 
相关度有很多不同的定义方法,我们以多维数据集中所有数据任意两维对应数值近似相等的数量作为二

者的相关系数.由定义 5 可知,该系数满足相关度的特征——正定性、自反性及对称性,而且该系数对于维度的
缩放及平移具有恒定性,即对诸如 D(0,1,1,0,0),D′(10,11,11,10,10),D″(20,22,22,20,20)此类维度值与其他任一维
的相关系数都相等,这一点对于不同维间存在缩放及平移关系的多维信息集合比较重要.相关系数没有考虑维
度负相关的问题,因此定义 6 中引入领域专家给出的维语义相关系数矩阵(其中的负数即表示二维度在语义层
次上负相关.如文献[10]城市指标多因素分析中的教育、娱乐及犯罪率维,前两者是语义正相关的,而它们与第三
者之间存在明显的负相关性),然后将二者结合得到任意两维的相关度 R(Di,Dj),而且语义相关系数矩阵对于由
噪声数据带来的统计误差也有一定的修正作用.但是,这里要求 S 具有较好的一致性,对于一致性较差的 S 需要
进行调整,否则会引起维度轴配置算法的谬误. 

2.2   维度轴配置问题的描述 

为了形式化描述维度轴配置问题,首先构造相关度矩阵: 

1 1 1 1 1 1

1 1

( , ) ( , ) ... ( , ) ( , )
... ... ...

( , ) ( , ) ... ( , ) ( , )

k k

k k k k k k

S D D r D D S D D r D D
R

S D D r D D S D D r D D

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 

其中,S(Di,Dj)r(Di,Dj)=S(Dj,Di)r(Dj,Di),S(Di,Di)r(Di,Di)=9m.然后引入维度邻接矩阵: 

1 1 1

1

( , ) ... ( , )
... ... ...

( , ) ... ( , )

k

k k k

n D D n D D
N

n D D n D D

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 

其中,
1,   if  and  are neighbors

( , )
0,  otherwise

i j
i j

D D
n D D ⎧

= ⎨
⎩

. 

定义 7. 对于给定的维相关度矩阵 R,维度轴最优配置问题可以定义为 

 ( , ) | ( , ) ( , ) |
k k

i j i j i j
i j

n D D S D D r D D∑∑ 的值最大,θ(Di,Dj)∝|S(Di,Dj)r(Di,Dj)| (2) 

其中, ( , ) 2
k

i j
j

n D D =∑ ,∀i=1,…,k,θ(Di,Dj)表示 Di,Dj间的顺时针夹角. 

定义 7 描述了维度轴最优圆形排列与相邻维夹角配置的问题,其中没有考虑维相关度的正负性,这是因为
两条维度轴是否相邻以及相邻维间夹角的大小只依赖于维相关度的绝对值,绝对值越大,二维越相邻夹角越小,
反之亦然;但维正向的选取是与相关度的正负有关联的.下面给出维度轴配置算法,其中包括维度轴排列顺序,
相互之间夹角的计算及维正向的标定. 

2.3   维度轴配置算法 

Ankerst证明了维度轴最优排列问题与货郎担问题(travelling salesman problem)具有相同的计算复杂度,都
属于 NP 问题[19].因此,Ankerst 基于蚁群算法提出了启发式计算方法,文献[20]使用原理相同但较简单的近邻算
法(nearest neighbor heuristic)解决这类问题.但是,上述算法只考虑了维度轴的排列次序,没有涉及各维度轴之间
的夹角,而且在引入维正向概念之后,配置算法也需进行相应改变.本文对该算法进行扩充,提出了基于相关度
的维度轴配置算法,见算法 1. 

算法以相邻维度轴间夹角的余弦值表示相关度绝对值(归一化处理后)的大小,而且考虑了相邻维度轴夹角
之和应该小于π的约束(否则会破坏维度轴的排列顺序).如果违反约束,即将各夹角缩小相同的倍数,夹角计算完
成之后,再根据二维度之间相关度的正负性标定其维正向,结束维度轴配置. 

算法 1. 维度轴配置算法. 
Step 1. DR=“”, A=“”;    //DR为维度轴的排列顺序,A为相邻维度轴的夹角 
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Step 2. 计算相关度矩阵 R; 
Step 3. 取相关度矩阵中绝对值最大元素|S(Di,Dj)r(Di,Dj)|⇒最相关的维度 Di,Dj,并将其从矩阵中删除; 
Step 4.  EL=Di;     //维度轴排列 DR的最左端 

 ER=Dj;     //维度轴排列 DR的最右端 
 DR=EL+ER 

Step 5. 选 Dp,使|S(Di,Dp)r(Di,Dp)|最大,选 Dq,使得|S(Dj,Dq)r(Dj,Dq)|最大,且 Dp,Dq不在 DR中; 
Step 6.  if |S(Di,Dp)r(Di,Dp)|≥|S(Dj,Dq)r(Dj,Dq)| 

 EL=Dp; 
 DR=EL+DR;    //将 Dp添加到 DR的最左端 

 else 
ER=Dq; 

 DR=DR+ER;   //将 Dq添加到 DR的最右端 
Step 7. 重复执行 Step 5~Step 6直到将所有维度插入到 DR; 

Step 8. 依次计算 DR中相邻维度轴之间的夹角
, 1 1, , 1

1, , 1
, 1

, 1

,  

,                           otherwise

u u k u u
uk u u

u u u

u u

ω ω ω
ω ωθ

ω

+ +
+

+

+

π⎧ + > π⎪⎪ += ⎨
⎪
⎪⎩

∑∑ , 

其中, 1 1
, 1

| ( , ) ( , ) |arccos
9

u u u u
u u

S DR DR r DR DR
m

ω + +
+ = ,u=1,…,(k−1),然后将其记录到 A中; 

Step 9. 由 S(DRu,DRu+1)r(DRu,DRu+1)正负性标定 DRu,DRu+1的维度正向,如果为正,则为同向,否则为反向. 

3   实验结果 

3.1   实验设置 

我们通过实验验证 ASC 方法的有效性,通过对比维度轴配置策略引入前后的可视化结果验证维度轴配置
策略的正确性;对整个多维信息数据集在改进星形坐标系中的分布进行观察,获取较 SC 方法更为丰富的隐性
知识并发掘各属性间的关系;在不同数据量和维数的情况下,将算法性能与经典降维算法性能进行比较. 

原型采用 Visual C# 2005 基于 DirectX3d 开发包编写实现,软件平台 Microsoft Windows XP,机器配置为 
Intel P4 2.6,1GB,120GB硬盘.实验数据采用真实的汽车信息数据集和AAUP(American Association of University 
Professors)数据集,汽车数据集包含 398 种汽车,涉及 9 个属性(mpg(每加仑汽油可行驶英里数,油耗倒数), 
cylinders(气缸大小),displacement(排量),horsepower(马力),weight(车重),acceleration(加速度),model year(样车出
厂时间(1970~1982)),origin(产地,分为美国、欧洲、日本),name(唯一标识)).为了便于观察和对比,我们对上面列
出的前 8个属性进行可视化并以 name属性作为信息点的标识;AAUP数据集包含 1994年 3月美国 1 161所高
等院校的各类教师数量及其工资、奖金数据,涉及 15 个属性(prof.(s)(教授的平均工资(salary)),assoc.prof.(s)(副
教授的平均工资),assist.prof.(s)(教授助理的平均工资),all profs.(s)(所有教授的平均工资),prof.(c)(教授的平均奖
金(compensation)),assoc.prof.(c)(副教授的平均奖金),assist.prof.(c)(教授助理的平均奖金),all profs.(c)(所有教授
的平均奖金),prof.(教授的数量),assoc.prof.(副教授的数量),assist.prof.(教授助理的数量),instructors(讲师的数
量),faculty(全体教员的数量),college name(院校名称),Type(院校类别,分为 I,IIA,IIB)).我们可视化该数据集的前
13个属性并以 college name属性作为信息点标识,以 Type作为标注依据.汽车数据集来源于 http://www.ics.uci. 
edu/~mlearn/MLRepository.html,AAUP数据集来源于 http://lib.stat.cmu.edu/datasets/colleges/. 

3.2   整体效果 

图 4 给出了 ASC 方法针对汽车数据集的可视化结果,并且分别对各种汽车的产地进行了形状标注.其中,
正三角形表示美国车,倒三角形表示欧洲车,方块表示日本车.从中可以直观分析得到 398 条汽车数据在各维度
的分布情况及在改进星形坐标系中的整体结构 :首先可以看到 ,origin 维、year 维以及相关度较高的
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cylinders,horsepower,weight和 displacement维、acceleration和 mpg维分别聚集在一起;其次,沿着 origin维数据
集以条带形状聚集为 3大类,说明 3大地区生产的汽车相互之间差别较大;然后,沿着 year维观察,美国车又分为
3 类,而且欧洲车和日本车基本出现在 year 维度轴的后半部分,说明汽车业在日本和欧洲进入繁荣阶段的时间
比较晚,符合汽车产业在美国发源的历史;再从 cylinders,horsepower,weight 和 displacement 维分析,发现美国车
的这几个指标都比较大,而日本车相同的指标比较小,这也反映了各类汽车的特点;最后对 acceleration,mpg维进
行研究,了解到早期的美国车油耗很高、加速度较小,而日本车和欧洲车油耗小、加速度高的特点比较明显.并
且在图中可以看出,随着时间的推移,美国车的各类指标在不断向欧洲车、日本车靠近,说明欧洲车和日本车虽
然发展比较晚但是代表了汽车工业发展的趋势.用户可以通过旋转、缩放维度轴进一步获取集合中的信息,借
助分析可视化结果得到的隐性知识.我们可以通过分析给定的各类指标判断某种汽车的产地,根据汽车产地预
测未知指标的数值.政府部门可以通过分析汽车工业发展趋势,制定国家汽车产业发展的方针;普通用户可以通
过对各类汽车特点的了解,指导其进行私家车的购买. 

图 5为使用 ASC方法可视化 AAUP数据集的效果图,并按照院校类别对信息点形状进行了标注,其中,正三
角形表示 I 类院校,倒三角形表示 IIA 类院校,方块表示 IIB 类院校.从图中可以看出,prof.(c),prof(s)并没有与相
关度较高的 assoc.prof.(s),assist.prof.(s),all profs.(s),assoc.prof.(c),assist.prof.(c),all profs.(c)维聚在一起(维聚类
1),prof.也没有与 assoc.prof.,assist.prof.,instructors,faculty 维聚在一起(维聚类 2),而是 prof(s)聚入维聚类 2,prof.
聚入维聚类 1,这说明美国院校的教授与其余教职员工差别较大,地位比较特殊;3 类院校虽然互有交叠,但是近
似形成了 3大聚类,这说明美国院校的分类标准并不是完全按照 13种属性制定,并且 3类院校之间在一般教职
员工数量、教授工资、教授奖金等方面差别较大,而在各类院校内部一般教职员工的薪资水平和教授数量也有
一定差别;效果图还直观地表现出类别高的院校师资力量比较强,教职员工的薪资水平也比较高.借助分析可视
化结果得到的隐性知识,我们可以通过分析给定的各指标判断某院校所属类别,根据院校类别预测未知指标的
数值.政府决策部门可以制定更为科学的院校分类标准及相应的发展策略,求职人员可以根据自身条件及需求
申请不同院校工作. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Visualization of cars using ASC         Fig.5  Visualization of AAUP using ASC 
图 4  ASC汽车数据集效果图               图 5  ASC AAUP数据集效果图 

为体现 ASC方法的优越性,我们将 ASC的效果图与无维度轴配置策略 ASC,SC的效果图进行对比,由于篇
幅所限,在此只选取了汽车数据集进行了对比实验及说明.图 6是未使用维度轴配置策略的 ASC效果图,图中聚
类信息比较混乱,各聚类的交叠现象严重.虽然我们勉强能发现日本车、欧洲车、美国车在 mpg维的分布特点,
但是非常模糊,而且也丧失了各聚类在其他维的分布特点,这在一定程度上说明了维配置策略对于 ASC 的重要
性及必要性.图 7是使用 SC方法可视化汽车数据集的效果图,从中可以得到 4簇聚类,但是无法得到上述丰富的
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维聚类信息、各聚类结构特点以及趋势信息等,也不能明确说明相对维度(如 origin,weight)在聚类产生过程中
所起的作用.而且,虽然能够通过用户手动操作对维度轴进行优化配置使多维数据集的内部特点更加明显,但这
一过程较为繁琐、缓慢,具有极大的不确定性.对比图 4可知,ASC方法较 SC方法的聚类效果更好,不仅可以产
生更细粒度的聚类(ASC中美国车按照时间可进一步划分为 3类(代)),而且聚类内部也比较紧密(ASC中聚类中
心与各信息对象在条带横向上的距离较小);能够揭示更多的隐性知识和信息集合的结构特征,尤其是其中隐含
的维聚类信息及维度分布信息(在 SC中无法观察得到上面阐述的部分 ASC提供的知识);维配置策略能够使用
户更加快速、准确地定位信息集合中的隐性知识(SC 经过多步旋转、缩放等操作才能获得较好的可视化结果
(如图 7所示)). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Visualization of cars using ASC              Fig.7  Visualization of cars using SC 
without dimension configuration strategy             with manual dimension configuration[10] 

图 6  无维配置策略的 ASC汽车数据集效果       图 7  手动配置维度轴的 SC汽车数据集效果[10] 

3.3   性能比较 

本文选取经典降维映射技术 MDS 算法(使用 Sammon 映射实现,目标函数为
2( )1min ( , , )

2
ij ij

i j ij

d
f x y z

δ
δ<

−
= ∑ , 

其中,dij表示两多维信息在低维空间中的距离,δij为两多维信息在高维空间中的距离)与ASC算法及其优化形式
进行了性能对比分析,我们分别以汽车信息数据集的数据量和维度数量为标准各随机生成了 4 组数据集,对 3
种算法在相同数据量、不同维数和相同维数、不同数据量的情况下进行了仿真实验,结果如图 8所示. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) Relationship between the response time and dimension number    (b) Relationship between the response time and data items number 
 (a) 响应时间与维数的关系                                 (b) 响应时间与数据量的关系 

Fig.8  Comparison of the MDS, ASC and improved ASC 
图 8  MDS算法、ASC算法及其优化算法的性能比较 
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从图中可以看到,在不同维数和数据量的情况下,ASC 优化算法的效率最高,MDS 算法的效率最低,而且
ASC优化算法的效率与多维信息集合的维数和数据量之间基本上呈线性关系.相对于 MDS算法,数据量越大、
维数越高,算法性能的优势越明显.这是因为,相对于MDS算法,ASC算法属于增量式算法,最优化过程对每一个
多维信息是相互独立的,而 MDS 算法不属于增量式算法,每一个多维信息之间在最优化过程中是相关的.因此,
随着维数和数据量的增高,优化变量的数量增多,MDS算法的效率下降较快;而相对于 ASC算法,ASC优化算法
使用拟牛顿法或变尺度法求解最优化过程,收敛速度比较快,所以效率较高. 

4   结论与进一步工作 

本文在对星形坐标法及维排列算法进行研究的基础上提出了改进星形坐标法(ASC),产生了对用户有意义
的低维可视空间,并通过引入极坐标对其降维算法进行了优化,最后借鉴基于相似度的维排列算法设计了维度
轴配置策略.实验结果表明,ASC 方法可以高效展现海量高维信息集合的整体结构、在各维度上的分布及聚类
情况等信息,能够辅助用户在知识发现过程初期,建立对多维信息集合的整体直观感受,能够辅助其在整个知识
发现工作的过程中对多维信息集合进行更加深入的研究,而且维度轴配置策略可以极大地简化用户手动操作
的繁杂性,使用户可以快速、准确发掘隐性知识,进而作出决策. 

对于 ASC方法,以后还需要在加强对分类数据(categorical data)的处理能力、提高算法效率、完善人机交
互界面及多维信息语义的引入等方面进行研究. 

致谢  非常感谢贺明科副教授在基于相关度的维度轴配置算法设计过程中所给予的指导和帮助. 
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