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摘　 要:
 

超高维数据集是指在数据集中协变量的个数呈现出与样本量相关的指数增长态势。 由于维度众多,不同维度数据之

间存在着非线性的相互作用和依赖关系,传统 K 均值聚类初始聚类中心选择的随机性会导致聚类结果不稳定。 在处理超高

维连续数据时,随着数据规模和复杂度的增加,这种随机性会导致难以准确地识别出数据中的异常缺失值。 本文提出一种基

于改进 K 均值聚类的超高维连续数据异常缺失检测算法,采用降维处理技术,将超高维连续数据转换为低维连续数据,以降

低计算复杂度并保留关键信息;在低维空间中对 K 均值聚类算法进行改进,优化初始聚类中心的选择方式;利用改进后的 K
均值聚类算法对低维连续数据进行聚类分析,通过计算各数据点与聚类中心的距离,准确识别并检测出数据中的异常缺失

值。 实验结果表明,本文提出的算法在超高维连续数据的异常缺失检测中展现出了较高的准确性,为超高维数据的异常检测

提供了一种有效且高效的方法。
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Abstract:
 

Ultra-high-dimensional
 

data
 

set
 

means
 

that
 

the
 

number
 

of
 

covariables
 

in
 

the
 

data
 

set
 

shows
 

an
 

exponential
 

growth
 

trend
 

related
 

to
 

the
 

sample
 

size.
 

Due
 

to
 

the
 

large
 

number
 

of
 

dimensions,
 

there
 

are
 

nonlinear
 

interactions
 

and
 

dependencies
 

between
 

data
 

of
 

different
 

dimensions,
 

and
 

the
 

randomness
 

of
 

initial
 

cluster
 

center
 

selection
 

in
 

traditional
 

K-Means
 

Clustering
 

will
 

lead
 

to
 

unstable
 

clustering
 

results.
 

When
 

dealing
 

with
 

ultra - high
 

dimensional
 

continuous
 

data,
 

as
 

the
 

data
 

size
 

and
 

complexity
 

increase,
 

this
 

randomness
 

can
 

make
 

it
 

difficult
 

to
 

accurately
 

identify
 

abnormal
 

missing
 

values
 

in
 

the
 

data.
 

Therefore,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

high-
dimensional

 

continuous
 

data
 

anomaly
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

K - Means
 

Clustering.
 

By
 

using
 

dimensionality
 

reduction
 

techniques,
 

ultra - high
 

dimensional
 

continuous
 

data
 

is
 

converted
 

into
 

low
 

dimensional
 

continuous
 

data
 

to
 

reduce
 

computational
 

complexity
 

and
 

preserve
 

key
 

information.
 

Improve
 

the
 

K-Means
 

Clustering
 

algorithm
 

in
 

low
 

dimensional
 

space
 

and
 

optimize
 

the
 

selection
 

of
 

initial
 

clustering
 

centers.
 

Using
 

the
 

improved
 

K-Means
 

Clustering
 

algorithm
 

for
 

clustering
 

analysis
 

of
 

low
 

dimensional
 

continuous
 

data,
 

during
 

the
 

clustering
 

process,
 

the
 

distance
 

between
 

each
 

data
 

point
 

and
 

the
 

cluster
 

center
 

is
 

calculated
 

to
 

accurately
 

identify
 

and
 

detect
 

abnormal
 

missing
 

values
 

in
 

the
 

data.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

exhibits
 

good
 

accuracy
 

in
 

anomaly
 

detection
 

of
 

ultra-high
 

dimensional
 

continuous
 

data,
 

providing
 

an
 

effective
 

and
 

efficient
 

method
 

for
 

anomaly
 

detection
 

of
 

ultra-high
 

dimensional
 

data.
Key

 

words:
  

improve
 

K-Means
 

Clustering;
 

ultra-high
 

dimensional
 

data;
 

continuous
 

data;
 

data
 

anomaly;
 

missing
 

detection;

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介:
 

徐恕贞(1990—),女,硕士,助教,主要研究方向:数据挖掘。 Email:xxx632144@ 163. com;
 

司贺杰(1993—),女,硕士,助教,主要研

究方向:知识图谱,高等教育;
 

罗君梅(1987—),女,硕士,助教,主要研究方向:数据挖掘。

收稿日期:
 

2024-12-09

0　 引　 言

在众多领域如气象学、金融分析、图像识别等,
数据的维度不断增加,形成了大量的超高维数据集。

超高维数据集的广泛存在,使得对其进行有效的分

析和处理成为了一个亟待解决的问题。 超高维数据

集是指在数据集中,协变量的个数呈现出与样本量

相关的指数增长态势,即随着样本量的增加,数据的



维度会以极快的速度增长。 与传统的低维数据相

比,超高维数据使数据的结构变得极其复杂,数据的

分布规律也更加难以捉摸[1-2] 。 在大规模的网络数

据中,由于数据的实时性和动态性以及维度之间的

复杂关联,异常缺失值会被正常的数据波动所掩盖。
同时,随着超高维连续数据的数据规模和复杂度的

增加,传统的检测方法很难将其准确识别出来。 因

此,有效检测和处理异常缺失数据是超高维连续数

据处理的关键。
近年来,众多学者开展了缺失数据检测算法的

相关研究。 文献[3]以大坝的变形监测数据为研究

对象,针对不同尺度变形分量数据的缺失问题,设计

一种基于随机森林的检测算法,具有较高的检测精

度。 但处理超高维变形监测数据时,采用基于相关

性的特征选择方法过于简单,可能遗漏与异常缺失

相关但相关性不高的特征,影响检测准确性。 文献

[4]针对多元时间序列数据中缺失值,设计一种基

于注意力重新表征的检测算法,具有良好的检测性

能。 在数据维度极高时,存在复杂交织的子序列关

系,可能使注意力权重计算不准,导致对关键信息聚

焦偏差,影响异常缺失值检测准确性。 文献[5]针

对长期监测数据中缺失值,设计一种基于时间序列

压缩分割的检测算法。 在超高维长期监测数据中,
数据在多维度有复杂周期性或趋势性,若按简单规

则分割,无法准确捕捉特征关系,影响异常缺失值检

测。 鉴于超高维连续数据异常缺失检测的重要性和

传统算法的局限性,本文提出了一种基于改进 K 均

值聚类的算法,旨在实现对超高维连续数据中异常

缺失值的有效检测。

1　 超高维连续数据降维处理

网络中的连续数据具有显著的“超高维”特性,
其维度之高远远超出了传统数据的范畴。 由于超高

维连续数据的维度极高,数据点在高维空间中的分

布变得极为稀疏,传统的数据处理方法在这样的环

境下往往会陷入“维度灾难”,导致算法的效率急剧

下降,甚至无法有效地运行。 在异常缺失检测过程

中,大量的特征使数据的模式和规律变得更加复杂,
异常缺失值淹没在海量的数据中,难以准确地识别

和定位。 鉴于超高维连续数据的这些独特特性,为
了简化数据处理流程、提高检测效率,并尽可能保留

原始数据中的关键信息,对其进行降维处理就显得

尤为必要[6-7] 。 本文引入了主成分分析法( PCA),
进行超高维连续数据的降维处理。

首先,收集超高维连续数据,并将其整理成矩阵

形式 Zm×n。 在这个矩阵中,每一行代表 m 个超高维

数据样本,每一列则代表 n 个样本特征。 由于原始

超高维连续数据矩阵内各特征的量纲和取值范围可

能不同,为了消除这种差异对 PCA 结果的影响,需
要对数据进行标准化处理[8] ,公式如下:

Z′
m×n =

Zm×n - Pn

Cn
(1)

　 　 其中, Z′
m×n 表示标准化处理后的超高维连续数

据矩阵, Pn 、 Cn 分别表示原始超高维连续数据矩阵

内特征的均值与标准差。
基于上式完成原始超高维连续数据矩阵的标准

化处理后,需要计算其协方差矩阵[9] 。 协方差矩阵

反映了原始数据中各特征之间的相关性,是 PCA 降

维处理的关键步骤之一。 协方差矩阵的计算公式:

F = 1
m × n

Z′T
m×nZ′

m×n (2)

　 　 其中, F 表示超高维连续数据的协方差矩阵,
Z′T

m×n 表示矩阵 Z′
m×n 的转置矩阵。

对协方差矩阵 F 进行特征分解,得到一系列特

征值及其对应的特征向量,这些特征值和特征向量

在 PCA 中扮演着重要角色:特征值表示主成分方向

的方差大小,反映了该方向上的超高维连续数据变

异程度;特征向量则表示主成分的方向,即超高维连

续数据在该方向上的投影能够最大程度地保留原始

数据的变异信息[10-11] 。
根据实际需求和数据特性,选择前 K 个最大的

特征值对应的特征向量作为主成分,这些主成分能

够最大限度地保留原始数据中的关键信息,同时去

除冗余和相关性。 将选定的 K 个特征向量按列排

列,构成主成分矩阵 QK。 将原始超高维连续数据

矩阵 Zm×n 投影到由 QK 定义的低维空间中,即可得

到降维后的数据矩阵 X[12] :
X = Zm×n × QK (3)

　 　 这个降维后的数据矩阵 X 是超高维连续数据

在低维空间中的表示,其保留了原始数据中的关键

信息,同时降低了数据维度和复杂性。
采用主成分分析法( PCA),可以完成超高维连

续数据的降维处理,得到低维连续数据,为后续异常

缺失检测提供有力支持。

2　 改进 K 均值聚类检测低维数据异常缺失

在超高维数据中,特征数量庞大,直接进行异常

检测可能导致计算复杂度高、检测效果差。 降维处
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理可以有效减少特征数量,降低计算复杂度[13] 。 在

降维后的低维空间中,采用传统 K 均值聚类算法在

初始聚类中心的选择上存在随机性,可能导致聚类

结果的不稳定, 从而影响异常缺失检测的准确

性[14-15] 。 为此,本文对 K 均值聚类算法进行改进,
通过优化聚类中心选择和聚类迭代过程,更准确地

划分数据类簇,进而更有效地识别出异常缺失值,以
此降低检测误差。

为了更合理地选择初始聚类中心,本文采用了

基于密度的聚类中心选择方法。 首先,计算每个低

维数据点的局部密度:

ρi = ∑
j≠i

exp
‖X i - X j‖2

2H2( ) (4)

　 　 其中, ρ i 表示第 i 个低维数据点的局部密度;
X i、X j 分别表示低维连续数据中第 i 个和第 j 个数据

点; H 表示高斯核函数的带宽参数。
基于公式(4) 求得的低维数据点局部密度,本

文选择局部密度最大的 N 个数据点作为低维数据

的初始聚类中心,完成低维数据初始聚类中心的优

化选择后,即可进行聚类分析。 在每次聚类迭代过

程中,对于每个低维数据点,需要计算其与各个聚类

中心之间的欧氏距离,公式如下:

D(X i,Ul) = ∑
W

w = 1
(X iw - Ulw) 2 (5)

　 　 其中, D(X i,Ul) 表示第 i个低维数据点 X i 和第

l个初始聚类中心 Ul 之间的距离, W 表示数据维度。
根据公式(5) 所求各低维数据点和各个初始

聚类中心之间的距离,将其归属到距离最近的聚类

中心,以此完成初始聚类。 根据数据点的归属结

果,更新每个聚类中心为所属数据点的均值,公式如

下:

U′
l =

1
| Ml |

∑
Xi∈Ml

X i (6)

　 　 其中, U′
l 表示更新后的聚类中心; Ml 表示归属

到第 l个初始聚类中心的低维数据点集合; | Ml | 表

示集合中数据点的数量。
根据公式(6) 更新低维数据聚类中心后,重复

上述步骤再次聚类。 在低维数据的聚类迭代过程

中,检查聚类中心是否改变,若改变则返回“数据点

归属计算”步骤继续迭代;若聚类中心不变或达到

预设迭代次数,则停止迭代,完成低维数据聚类分析

并得到结果[16] 。 最后,依据数据分布特性、聚类中

心密集程度等设定合理聚类阈值。 根据聚类结果,
计算低维数据点到所属聚类中心的距离,与阈值比

较,从而得到数据异常缺失检测结果。 具体判断方

式如下:
 

YXi
=

0,D(X i,Ul) ≥ γ
1,D(X i,Ul) < γ{ (7)

　 　 其中, YXi
表示低维数据点 X i 的检测结果, γ 表

示阈值。
如果待检测的低维数据点到其所属聚类中心的

距离超过设定阈值,则将其视为异常的缺失点,输出

检测结果为 0;否则将其视为正常数据点,输出检测

结果为 1。

3　 仿真实验

3. 1　 仿真设置

为了验证基于改进 K 均值聚类的超高维连续

数据异常缺失检测算法的有效性和优越性,本文设

计了仿真实验,将其与以下两种算法进行比较:文献

[3]提出的基于 RF 的检测算法与文献[4]提出的

基于注意力重新表征的检测算法。 仿真对比实验硬

件环境为 Intel
 

Core
 

i7 处理器, 16
 

GB 内存以及

NVIDIA
 

GTX
 

1080
 

Ti 显卡,所有算法均在 Windows
 

10 操作系统下运行。
在实验过程中,为了全面模拟实际应用中可能

遇到的超高维连续数据情况,人工生成了 4 个超高

维连续数据集,分别为弧形数据(DS1)、圆环形数据

(DS2)、块状数据(DS3)和混合数据( DS4),其中的

混合数据(DS4)由多种形状的数据组合而成,包括

弧形数据 ( DS1)、 圆环形数据 ( DS2)、 块状数据

(DS3)以及其他不规则形状数据。 弧形数据占比

40%,圆环形数据占比 30%,块状数据占比 20%,其
他不规则形状数据占比 10%。 这些数据集的维度

极高,数据包含了大量丰富的特征信息,每个样本在

高维空间中具有复杂的结构和分布,是基于对实际

应用场景的深入理解和抽象而生成的,具有很强的

现实意义和应用价值。 以金融分析领域为例,金融

市场数据涉及到众多的因素,如股票价格、汇率、利
率、成交量等,这些数据的实时变化形成了超高维的

数据集。 通过对金融数据的异常缺失检测,可以及

时发现市场中的异常波动和风险因素,为投资者和

金融机构提供决策依据。 为了确保本文所提出的算

法具有泛化性,在生成仿真数据集时,充分考虑不同

数据分布、形状和异常情况的多样性,以尽可能涵盖

实际应用中可能遇到的各种情况。 超高维连续数据

集概况见表 1。
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表 1　 超高维连续数据集概况

Table
 

1　 Overview
 

of
 

ultra-high-dimensional
 

continuous
 

data
 

sets

数据集 样本数量 / 组 缺失异常样本数量 / 个 类数目 形状

DS1 10
 

000 20 6 弧形

DS2 10
 

000 24 8 圆环

DS3 10
 

000 22 8 块状

DS4 10
 

000 18 10 混合

　 　 当特征维度超过样本量一个数量级时,可视为

超高维数据。 本文数据集中单样本包含 10
 

000 个

样本数量(特征维度为 100
 

000),满足特征维度≫
样本量的超高维标准。
3. 2　 聚类效果分析

本文实验数据的设计充分考虑了金融领域的数

据特征。 弧形数据(DS1)模拟了金融数据中的时间

序列特性,如股票价格的周期性波动;圆环形数据

(DS2)模拟了金融数据中的循环模式,如季节性交

易量的变化;块状数据( DS3)模拟了金融数据中的

异常事件,如市场崩盘或异常交易;混合数据(DS4)
综合模拟了金融数据中的多种特征,如时间序列、循
环模式、异常事件以及噪声数据。 用本文设计的算

法对 4 个超高维连续数据样本进行了聚类处理,结
果如图 1 所示。

(a)DS1 (b)DS2

(c)DS3 (d)DS4

图 1　 超高维连续数据集聚类结果

Fig.
 

1 　 Results
 

of
 

ultra - high - dimensional
 

continuous
 

data
 

clustering

　 　 通过图 1 可以清晰地看到,本文设计的算法在

处理形态各异、分布特征多样的超高维数据时,展现

出了出色的稳定性,针对弧形数据、圆环形数据、块
状数据、混合数据,该算法都能精准地捕捉到数据的

分布规律,并据此将数据合理地划分为多个类簇,且
各类簇间的边界清晰明了。 该算法还能精准地辨识

出超高维连续数据中的异常缺失值,即图 1 中的黑

色原点标记,这一卓越表现主要得益于在聚类阶段,
算法优化了传统的 K 均值聚类方法初始聚类中心

的选择方式,使得算法在低维连续数据的聚类分析

中表现出色,能够更准确地根据各数据点与聚类中

心的距离来检测数据中的异常缺失值,使得本文设

计的算法在进行超高维连续数据异常缺失检测时,
展现出了优异的稳定性和适应性。
3. 3　 检测精度对比

将表 1 中的 4 个超高维连续数据集整合为一个

包含 10
 

000 组超高维连续数据样本的大型数据集,
并分别应用实验组算法以及对照组中的两种算法对

各组样本进行异常缺失值检测,并采用均方根误差

ε 作为评估实验效果的关键指标,公式如下:

ε = ∑
I

i
(Yi - Y′

i) 2 / I (8)

式中: Yi、Y′
i 分别表示超高维连续数据异常缺失的

真实值和检测结果, I 表示存在的异常缺失样本总

数。
实验组算法与对照组中两种算法在超高维连续

数据异常缺失值检测中的根均方误差对比结果如图

2 所示。
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图 2　 超高维连续数据异常缺失检测结果误差对比
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　 　 从图 2 可以看出,实验组算法在超高维连续数

据异常缺失检测中展现出了最佳的检测精度,超高

维连续数据异常缺失检测结果的均方根误差平均值

仅为 0. 356,相较于对照组中的两种算法,分别降低

了 0. 137 和 0. 231。 由此说明本文采用的改进 K 均

值聚类算法可以极大地提升异常缺失值检测的精

度,从而更高效地识别出异常缺失值。
3. 4　 检测性能对比

为了全面评估所设计算法的性能,选取了 PM
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等:
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(内存峰值)作为关键的评价指标。 PM 是指算法在

运行期间所占用内存的最大瞬时值,因此应用实验

组算法与对照组中的两种算法分别对 10
 

000 组超

高维连续数据样本进行异常缺失检测的过程中,统
计上述两种算法运行时计算机资源占用情况的动态

变化,占用内存变化曲线的最大瞬时值即为 PM 值,
具体结果如图 3 所示。
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图 3　 超高维连续数据异常缺失检测算法性能对比
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　 　 从图 3 可以看出,实验组算法在超高维连续数

据异常缺失检测任务中内存占用表现稳定,且内存

峰值仅为 0. 59
  

GB,相较于对照组中的两种算法,分
别降低了 1. 08

 

GB 和 0. 69
 

GB,说明实验组算法采

用了先进的降维技术,能够迅速将超高维数据转化

为低维表示,极大地减少了数据处理所需的内存空

间,提高了算法的运行效率。 在聚类阶段,实验组算

法对 K 均值聚类算法进行了改进,优化了初始聚类

中心的选择方式,不仅提升了异常缺失值检测的精

度,还进一步减少了算法运行时的内存消耗,使得实

验组算法在内存占用和检测精度方面都取得了显著

优势。

4　 结束语

本文提出一种基于改进 K 均值聚类的检测算

法,旨在解决超高维连续数据中异常缺失值检测这

一难题。 运用主成分分析法对超高维数据进行降维

处理,有效降低数据维度,减少了计算复杂度,而且

还保留了关键信息;基于降维后的数据,对K均值

聚类算法的初始聚类中心选择策略予以优化,显著

提高了算法的收敛速度,并且增强了聚类结果的稳

定性。 通过将改进后的 K 均值聚类算法应用于降

维后的数据,能够实现对异常缺失值的准确检测。
在未来的研究上,将着重对算法参数进行进一步优

化,增强算法的鲁棒性与适用性。 同时,探索把深度

学习等前沿技术融入该算法之中,期望能够进一步

提高异常缺失检测的性能与效率。
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