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摘摇 要摇 针对现有维度排序方法较少考虑到用户参与的问题,文中提出基于可交互相关性矩阵的维度重排径向坐

标可视化方法. 采用考虑到径向坐标可视化(RadViz)特性、拥有可变参数的层次聚类算法推荐初始的维度顺序,提
供展示算法结果的系统树图用于指导用户交互式地调整、选取、删除维度,进行特征子集选择. 实验表明,文中方法

具有较好的交互性,注重用户体验,减轻 RadViz 中的投影点重叠问题.
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ABSTRACT

In the existing dimension reordering algorithms, the interactive functions allowing users to perform
order navigation or reorder operations are rarely taken into account. Aiming at this problem, a navigation鄄
guided correlation matrix is proposed for users to interactively reorder dimensions in radial visualization
(RadViz). A hierarchical clustering algorithm with configurable parameters is specially designed for
RadViz to recommend the initial dimension order. The dendrogram of results is employed to help users
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interactively reorder,select and delete dimensions for feature subset selection. Experiments show that the
proposed method is interactive, user鄄friendly and helpful for alleviating the overlapping problem of data
projections in RadViz.

Key Words摇 Radial Visualization(RadViz), Dimension Reordering, Correlation Matrix, Hierarchical
Clustering, Feature Subset Selection
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摇 摇 数据可视化是理解高维数据的一个有力工具,
从此类数据中可以洞察较深入的隐藏模式. 随着大

数据时代的到来,它对人工智能的辅助作用愈发明

显. 因为相比文字和数字,生动的图表和可交互的可

视分析工具更符合人类直觉,更用户友好.
常见的高维数据可视化方法包括:平行坐标轴、

径向坐标可视化(Radial Visualization, RadViz)、散
点图矩阵、基于像素的方法等,详细综述见文献

[1]. 对于平行坐标轴和 RadViz,在可视化过程中,
包含一个重要步骤,即决定维度放置的顺序,因为这

个顺序决定该可视化方法揭示隐藏在高维数据后模

式的能力. 但潜在的维度顺序数是随着维度个数呈

指数级上涨,使得在可接受的时间范围内穷举所有

可能的维度顺序并选取最佳顺序成为一个很难完成

的任务. 因此,设计高效的排序算法对于获得更好的

可视化效果和从数据中获取有用模式是有意义的.
RadViz 原型是由 Hoffman 等[2]提出的径向投影

高维数据至二维平面的可视化方法, 它将高维数据

展示到一个二维空间中. 和平行坐标轴类似,RadViz
也需要对维度进行排序,但是专为 RadViz 而设计的

工作很少. 对 RadViz 进行维度重排时,经常直接使

用平行坐标轴的维度排序算法,很少考虑 RadViz 本

身的特性. 平行坐标轴的维度排序算法的典型工作

有 SBAA(Similarity鄄Based Attribute Arrangement) [3]、
WSORT(Weighted Sort ) [4]、 Dimension Ordering 和

DOSFA(Spacing and Filtering) [5] .
虽然上述算法也适配 RadViz,但 RadViz 和平行

坐标轴的维度重排在如下 3 点具有较大区别. 1)
RadViz 对维度间相关性的符号(正数或负数)很敏

感,但平行坐标轴却不敏感. 2) RadViz 的维度顺序

首尾相连,但平行坐标轴无类似性质. 3)平行坐标轴

的维度只与紧挨着它的左右邻居维度关联,而

RadViz 不仅与左右邻居维度关联,与其它距离较近

的维度也有较强的相关性.
为了对 RadViz 进行维度重排,Leban 等[6] 引入

VizRank 算法,从一系列有标签的数据投影中自动

选择最有意义的投影. 但是 VizRank 的时间复杂度

随着数据维度数目呈指数级上涨,使 VizRank 仅适

用于维度较低(小于 10 维) 的高维数据. Di Caro
等[7]仔细调研分析 RadViz 维度排布,使用最优化方

法解决该问题,但仍需要枚举所有维度排列的组合.
Binh 等[8]使用遗传算法作为旅行商问题(Traveling
Salesman Problem, TSP)的算子,得到最优化问题的

近似最优解,但遗传算法调参过程中缓慢的收敛率

使算法耗时较长.
已有的平行坐标轴和 RadViz 维度排序算法大

多是一个黑箱过程,直接给出最终的维度顺序,很少

让用户参与算法过程,导致用户很难理解算法过程,
造成用户后期也很难再对推荐的维度顺序进行有效

地调整,寻找更好的维度顺序. Zhang 等[9] 提出基于

网络图与平行坐标轴结合的可视分析方法,提供给

用户若干交互的手段用于控制维度的顺序. 由于用

户直接参与到排序过程中,可以清晰理解算法过程,
使得维度重排算法不再是一个黑箱过程. 文中提出

使用相关性矩阵指导用户进行交互式排序 RadViz
维度的方法. 采用考虑到 RadViz 特性、拥有可变参

数的层次聚类算法推荐初始的维度顺序,提供展示

算法结果的系统树图用于指导用户交互式地调整、
选取、删除维度,进行特征子集选择. 实验表明,文中

方法具有较好的交互性, 注重用户体验, 减轻

RadViz 中的投影点重叠问题.

1摇 系统整体设计

RadViz 的行为可以借助物理中的胡克定律进

行理解. 高维数据的每一维视作一根弹簧, 在

RadViz 的圆周上固定弹簧的一端,另一端为高维数

据在圆内部的投影. 每根弹簧的拉力与数据点在该

弹簧对应维度上的取值呈正比. 属性取值越大,弹簧

上的拉力越大,投影点也趋向于靠近相应的维度锚
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点. 使所有弹簧拉力合力为 0 的平衡点即为该高维

数据在二维平面上对应的投影点. Ankerst 等[10] 建

议,应该安排拥有较强相关性的维度在尽量靠近的

位置. 最理想的情况是,相关性强的维度相距较近,
相关性弱的维度相距较远. 为了达到这种理想状态,
本文量化维度与维度间的两两相关性,使用有效的

可视化方法表示相关性. 之后,推荐一个初始的维度

顺序给用户,且赋予系统可交互的特性,从而使用户

可以高效、有效地探索维度顺序,并实时看到维度变

换带来的视觉效果改变. 本文算法流程图如图 1
所示.
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图 1摇 本文算法流程图

Fig. 1摇 Flow chart of the proposed algorithm

1. 1摇 相关性的量化与可视化

为了量化维度与维度之间的两两相关性,通常

使用相关性分析. 在 RadViz 中,所有的属性最终都

要求是数值型,类别型的数据也需要通过一定策略

转换成数值型. 分析数值型数据间相关性的常用测

度是皮尔逊相关系数(Pearson忆s Correlation Coeffi鄄
cient):

r(x,y) =
移
N

i = 1
(xi - 滋(x))(yi - 滋(y))

移
N

i = 1
(xi - 滋(x)) 2 移

N

i = 1
(yi - 滋(y)) 2

,

其中,x 和 y 为 2 个相同大小的向量,滋(x)、 滋(y)为
对应的平均值,N 为数据点的个数. 相关性系数 r 的
范围为-1(完全线性负相关)至 1 (完全线性正相

关) . 当 r 接近 0,说明 2 个变量线性独立.
相关性常见的可视化方案包括:1)2D 散点图.

使用最广泛,当数据点的分布接近直线时,反映 2 个

变量之间的相关性越大. 2)平行坐标轴. 当 2 个维

度呈正相关性时,相邻轴线间的连线以相似斜率连

接;相反,当 2 个维度呈负相关性时,连线形成一个

集中的蝴蝶结形状的交叉点. 3)相关性网络图[11] .
使用空间上的远近程度表示相关性强弱,越近的点

之间相关性越强. 4)相关性矩阵. 根据相关性系数

把每个小矩阵着色成特定颜色. 相关性越强,颜色越

深. 红色表示正相关,绿色表示负相关.
散点图和平行坐标轴不能方便地展示超过 2 个

维度之外的相关性,根据文献[12],它们也受相关

性评估不准确的影响. 因为用户未能准确地将相关

系数映射到看到的图上,最终导致判断错误.
综合考虑到 RadViz 维度顺序的特性,相关性矩

阵为最合适的选择,因此,本文使用并扩展相关性矩

阵,提高 RadViz 的可交互性. 另外,本文为 RadViz
维度首尾相连的特性进行适配:追加前若干个维度

对应的相关性矩阵到相关性矩阵的末尾,根据用户

需要,数目可以动态增删. 为了减少用户手动调整维

度时的负担,引入层次聚类算法推荐初始的维度顺

序. 同时允许用户在算法产生的系统树图提示下调

整维度顺序或删除一些维度进行特征子集选择.
1. 2摇 可交互相关性矩阵

交互是可视化高维数据过程中一个有力的手

段,特别是当用户不知道太多数据集的先验知识或

探索目标不明确时,而人类直觉和感知能力在从数

据中挖掘有意义的模式方面超越计算机.
本文在相关性矩阵上向用户提供一些交互功

能,使用户可以轻松交换任意 2 个(组)维度之间的

顺序. 一旦用户拖拽选中某个维度名称,文字高亮成

红色. 当选中的维度名放置到新的维度范围内,释放

文字后,2 个维度的顺序就会自动发生改变,同时

RadViz 投影效果和相关性矩阵也会相应更新. 除改

变维度之间两两顺序,系统同时提供改变系统树图

中 2 个分支的交互手段,通过先后 2 次在相关性矩

阵中刷(Brush)2 个分支的维度名所属范围完成. 由
于相关性矩阵的对称性,在横轴与纵轴上操作具有

同样的效果. 在通过拖拽调整维度顺序时,用户时常

拖拽非预期的维度名或将预期的维度放置到错误的

目标维度范围内,又或者由于改变后的结果无法达

到他们的预期,系统提供快捷键撤销上一步操作,回
到先前状态.

系统同时提供一个标准测度尺度放置在相关性

矩阵下方,作为颜色与相关系数之间对应的参照,同
时它也可以作为用户对弱相关性矩阵进行过滤的工

具. 在标准测度尺度上方,有 2 个小矩形在左右 2
侧. 左边的矩形可以在两者之间进行滑动,作为相关

性矩阵中矩形接受着色的下限,低于这个下限的矩

形使用背景色(白色). 随着左边矩形的滑动,它自
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身的颜色也会根据其所处的位置发生改变. 使用过

滤功能的好处是用户可以轻松地将注意力集中在相

关性较强的维度之间,通过提高接受着色的相关性

系数下限忽略相关性弱的矩阵块. 相关性矩阵中的

红色区域块越大,预示这一区域内的维度之间相关

性越强. 从直觉上说,改变 2 个维度顺序使红色区块

变大的最快速方式是将现有区块内绿色区块与外部

的红色区块交换.
以图 2(a)为例,当用户注意观察相关性矩阵中

的每行时,可以发现,相比第 1 个虚线框,第 2 个虚

线框在内部实线框区域内包含更多的红色色块. 在
这种情况下,凭借直觉,容易做出将这 2 行代表的维

度进行交换的决定. 完成交换后,更大的红色区块形

成,如(b)所示.

-1.0 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1.0

(a)调整相关性矩阵中 2 行的位置

(a)Exchanging orders of two rows in correlation matrix

-1.0 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1.0

(b)交换完 2 行位置后的相关性矩阵

(b)Correlation matrix after exchanging orders of two rows

-1.0 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1.0

(c)调整相关性矩阵中 2 列的位置

(c)Exchange orders of two columns in correlation matrix

-1.0 -0.6 -0.2 0.2 0.6 1.0

(d)交换完 2 列位置之后的相关性矩阵

(d)Correlation matrix after exchanging orders of two columns

图 2摇 维度重新排序的用例

Fig. 2摇 Example for dimension reordering

为了寻找下一步操作方法,在相关性矩阵的下

方,应用系统提供的过滤功能,弱化低相关性的小矩

阵给用户视觉上的干扰. 过滤后的相关性矩阵视觉

效果如图 2(c)所示,用户根据上一步操作相同的原

则不难发现需要调整的 2 个维度(使用虚线框标

出).
经过调整,相关性矩阵中形成更大的红色区块,

如(d)中实线框所示. 在采纳上面 2 步交换操作之

后,对应的 RadViz 投影效果发生变化,类与类之间

的可分性具有显著性提高.
1. 3摇 初始维度产生与重排

为了使相关性强的维度尽可能接近且同时减轻

用户调整维度顺序的负担,本文引入改进的层次聚

类算法,旨在建立一个类簇的层次结构,为用户提供

初始的推荐序列.
层次聚类算法逐步将 2 个最相似的维度类簇合

并成一个类簇,直到所有的维度都聚集到一个类簇

中. 常见连接类簇的策略有:单连接法、全连接法和

平均连接法.
当计算 2 个类簇的距离时,层次聚类算法将一

个类簇内的维度同等对待,忽略维度与维度之间相

对位置关系. 而在 RadViz 中,越接近的维度之间的

相互作用越明显.
如图 3 所示,类簇 1 中的维度 m 比类簇 1 中的

维度 i 更接近于类簇 2. 因此,本文提出根据维度相

对位置添加权值,使层次聚类算法更适合 RadViz.
当尝试合并 2 个类簇时,计算第 1 个类簇中第 i 个
维度与第 2 个类簇中的第 j 个维度间距离所加的

权值:
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weight( i,j) =

i

移
m

i = 1
i
·n - j + 1

移
n

j = 1
j

, 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 j + m - i < k
2

k - n - i

移
m

i = 1
(k - n - m + 1 + j)

· k - n - m + 1 + j

移
n

j = 1
(k - n - m + + j)

,摇 j + m - i < k

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

2

摇 摇 上式考虑到类簇的 2 种合并方式,本文根据维

度距离,选择近的一种. 公式中第 1 项反映第 1 个类

簇中第 i 个维度与第 2 个类簇的相对位置. 作为对

称,第 2 项反映第 2 个类簇中第 j 个维度与第 1 个类

簇的相对位置. 根据加入类簇的先后关系,对 i 和 j
进行编号. 算法结果展示在一个系统树图上,用户可

以参照它清晰了解算法过程,使算法成为一个白盒

过程,而且只需要调整很少的参数.
RadViz 投影效果的好坏,除了从投影图中人为

观察之外,系统还提供一个量化的指标———邓恩指

数(Dunn忆s Index) [13]:

驻 i =
1
C i

移
x沂Ci

d(x,滋), 滋 = 1
C i

移
x沂Ci

x,

DIm =
min

1臆i < j臆m
啄(C i,C j)

max
1臆k臆m

驻k
.

它是一个衡量类簇聚类的有效性指标,通过计算类簇

中的相似距离和簇间的相异性,识别类簇聚类效果

的好坏. 如果类簇各自非常紧凑,且较分开,邓恩指

数较大,否则邓恩指数较小.
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图 3摇 相关性系数加权图例

Fig. 3摇 Illustration for weighting correlation coefficients

1. 4摇 系统整体界面

系统完整界面如图 4 所示.
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图 4摇 系统界面概览

Fig. 4摇 Screenshot of system interface
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摇 摇 图 4(a)为相关性矩阵,每个小块表示两两属性

之间的相关性,属性的名称标注在块所属的行列外

部. 最后 3 列无属性名称,表示它们是为了考虑

RadViz 首尾维度相连特性而增加的前 3 个属性.
(b)为过滤弱相关性而设的颜色导航条,导航条下

提供相关系数的整体分布. ( c)为修改算法参数的

控制面板. ( d)为使用相关性矩阵相同的维度顺序

安排 RadViz 维度顺序产生的视觉效果,邓恩指数作

为评价聚类效果的参考. ( e)为帮助用户理解算法

过程的系统树图. ( f)为默认维度顺序下 RadViz 的

视觉效果.

2摇 实验及结果分析

本节使用 2 个真实高维数据集评估本文算法.
通过实验展示系统帮助用户将不同类簇的投影从视

觉上分类、识别异常点,从数据集中发现有意义的模

式,同时对比各算法的结果. 2 个真实高维数据集均

来自 UCI[14] .
Wine 数据集:在意大利同一地区生产的 3 种不

同品种的酒,178 个实例,每个实例由 13 种不同化

学成分组成.
威斯康星乳腺癌(诊断)数据集:乳腺癌诊断数

据,569 个实例 (良性样本 357 个,恶性样本 212
个),每个实例由 32 个医疗诊断维度组成.
2. 1摇 使用 Wine 数据集进行模式发现

第 1 组实验使用 Wine 数据集展示系统的工作

流程并将推荐的维度顺序与其它算法进行对比.
Wine 数据集包含 13 个维度,由此可产生的潜在维

度序列共有 6. 2伊109 个. 如果要将这些维度序列一

一枚举,在可接受的时间内很难完成. 系统首先使用

默认的维度顺序(1,2,…,13),相应的 RadViz 投影

如图 4(f)所示,从图中可以看出,3 个类簇完全混在

一起,用户很难区分开.
下一步,在控制面板中选择层次聚类算法的参

数,使用平均连接法作为连接类型,欧氏距离作为距

离类型,相关性矩阵和 RadViz 投影效果发生相应改

变. 通过观察改变后的视图可以发现:1)相关性矩

阵中色块不再杂乱无章,而红色块与绿色块分别聚

集;2)在 RadViz 中,除几个异常点,从视觉上容易区

分 3 个类簇. 从图 5 的平行坐标轴中也可以观察到:
这些异常点代表的线与虚线非常接近.

Alcohol AshAlcofAsh

MagnTotphe

Flav

NflaPhe Proan Prol

Hue

Collntt

ODDilu

A

B B

图 5摇 利用平行坐标轴可视化 wine 数据集

Fig. 5摇 Visualization of wine dataset with parallel coordinates

除了异常点,下面分析类簇之间的关系. 以黄色

类簇(对应本文菱形)为例,距离它最远的维度锚点

包括 7 号、6 号、12 号、9 号、11 号锚点,相比另外 2
个类簇(对应本文圆形与正方形),黄色类簇在这 5
个维度上取值较低(如图 5 虚线框 A). 相应的,黄色

类簇在距离它较近的维度上相比其它类簇具有更大

的取值(如图 5 虚线框 B).
对比本文算法与另外 3 种自动算法(DOSFA、

WSORT、SBAA)的投影效果,对比效果见图 6.
相比初始顺序,DOSFA 和 WSORT 可以将黄色

类簇(对应本文菱形)与其它类簇分开,但无法分开

另外 2 个类簇. 而在前 2 个算法的基础上,SBAA 在

一定程度上减轻另外 2 个类簇的重叠. 虽然有了算

法结果,用户却不知道这 3 个算法的执行过程如何,
后续也就无法有效调整维度顺序.

!"#$:1.224

(a)初始顺序

(a)Original order

!"#$:1.491!"#$:1.490

摇 摇 摇 摇 摇 (b)DOSFA摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c)WSORT
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!"#$:1.604!"#$:1.505

摇 摇 摇 摇 摇 (d)SBAA 摇 摇 摇 摇 摇 (e)本文方法

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (e)The proposed method

图 6摇 4 种算法的视觉效果和邓恩指数值对比

Fig. 6摇 Comparison of visual effects and Dunn爷s index of 4
algorithms

相比这 3 种算法,本文算法可以提供维度顺序

的准确性,如图 6 ( e)所示,本文算法获得最好的

RadViz 投影效果和最大的邓恩指数. 用户对算法过

程的理解程度越好,后续的可探索空间越大. 现有算

法太过自动化,忽略用户参与. 本文系统重视用户的

参与和理解,也提供丰富的交互手段留给用户进行

后续探索. 本文算法考虑加入 RadViz 维度首尾相连

的特性,在图 5 虚线框 B 中,前 3 个维度和最后 2 个

维度形成上述的模式. 由此发现在由 DOSFA、
WSORT 和 SBAA 产生的维度序列中,没有这样的

特性.
2. 2摇 使用高维的威斯康星乳腺癌(诊断)数据集选

择特征子集

相比 Wine 的数据集,威斯康星乳腺癌(诊断)
数据集拥有更多的实例与更高的维度. 在维度数大

于 20 时,高维数据的投影点会聚集在 RadViz 圆心

附近,形成大量重叠(见图 7(a)). 使用本文的系统

调整维度后,RadViz 的投影效果具有一定提升(见
图 7(b)),不过重叠依然很严重.

!"# !"# !"#

(a) (b) (c)

图 7摇 重叠效果减轻过程

Fig. 7摇 Process of overlapping alleviation

摇 摇 利用过滤功能,可以发现图 8 的相关性矩阵中

虚线框(1) ~ (6)内部的维度之间高度相关,因此仅

一或两个维度就可以表示它所处的虚线框中的所有

维度. 相反,不同虚线框的维度与维度之间相关性较

弱,这正是特征子集选择方法适用的场景.
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图 8摇 特征子集选择的图例

Fig. 8摇 Illustration for feature subset selection

另外,本文发现同一虚线框内的维度编号拥有

相同的个位数. 例如,在蓝色框(2)中,维度编号为

1,11,21,3,13,23 和 4,14,24. 通过数据集提供者的

说明发现,编号从 3 ~ 32 的特征是计算得到的三组

细胞核的指标. 因此,编号为 1,11,21 实际上是三组

细胞核的同一个特征,这也解释为什么它们高度相

关. 同时,蓝色框(2)中涉及的 3 个维度为半径、周
长、面积,都是几何相关的属性,也解释为什么它们

会聚集在一起. 从蓝色框(2)中随机选择 3 个维度,
从其它蓝色框中各随机选出一个维度,删除其它冗

余的维度,可以得到一个全新的 RadViz 投影效果,
投影点之间重叠的程度大幅降低,样例的分布也整

体从圆心往圆周移动(见图 7(c)).
这组实验说明本文系统在处理维度较高的数据

时,可以通过用户参与,最终将样例的投影点从

RadViz 圆心分散到圆周附近,降低样例投影的重叠
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程度.

3摇 界面评估与用户案例研究

本文系统旨在赋予用户交互式探索的能力,因
此需要进一步评估方法和用户界面. 本文评估 2 方

面:1)推荐维度顺序的准确性和可用性;2)系统界面

的实用性. 本文关于用户案例研究的假设是:通过本

文提出的相关性矩阵的帮助,用户可以更准确容易

地发现、探索隐藏在数据背后的模式.
为了验证假设,在案例研究中,邀请 16 位研究

生参与,并确保他们此前从未接触过高维数据可视

化领域,以保证案例研究的公正性. 首先,使用 15 分

钟介绍本文的系统界面及系统支持的交互. 之后,确
保他们大概了解 RadViz 和相关性矩阵. 在正式的调

研环节,选用 Wine 数据集,原因是 Wine 数据集包

含较容易获取的模式且 16 位参与者都不熟悉 Wine
数据集. 16 位参与者平均分为 2 组:第 1 组直接在

RadViz 上进行维度重排,第 2 组参与者可以在相关

性矩阵的帮助下进行维度重排. 在参与者分别完成

各自实验之后,采访每个人,同时记录下他们最终提

交的结果,并使用动态规划算法计算该顺序与参考

顺序之间的编辑距离(衡量 2 组字符串相似性的测

度,表示从一个字符串变为另一字符串需要的最少

交换次数).
第 1 组参与者抱怨维度重排的过程很无趣,很

快丧失耐心. 第 2 组的参与者表示相比 RadViz,相
关性矩阵更容易接受与理解,它确实对重排 RadViz
的维度提供帮助. 看到各类数据点从重叠到分散的

过程,他们认为在相关性矩阵中进行维度调整有趣

且有效. 尽管最终提交的维度顺序不是非常精确

(平均编辑距离为 4. 125),但相比另一组参与者的

反馈(平均编辑距离为 6. 125),具有很大提高. 为了

确认 2 组参与者的反馈在统计意义上具有显著差

别,接下来进行独立双边 t鄄检验[14],根据方差与参

与者人数,计算 t 值为 2. 841. 对于 16 个参与者(自
由度为 14),t 值如果大于 2. 145,说明可以达到 p 小

于 0. 05 的效果. 综上所述,2 组参与者的反馈从统

计意义上具有显著差别,这同时也证明本文系统对

新用户使用 RadViz 发现高维数据中的模式具有一

定帮助.
参与者同时也提出一些主要集中在可扩展性与

可用性方面有价值的建议. 例如:如果包含更多的指

导性信息,会给分析的过程带来便利,同时节省很多

决定的时间;现在的系统依赖于皮尔逊相关系数,而

皮尔逊相关系数为线性的,在非线性数据集上效果

不佳. 大部分参与者认同本文系统可以处理真正的

高维数据,但维度过高时,可扩展性是一个问题. 此
时,参与者认为需要更高级的工具帮助他们进行

决策.

4摇 结 束 语

本文研究基于可交互相关性矩阵结合 RadViz
的系统,提供用户多种与系统交互的手段,用于重排

维度顺序,发现高维数据中有意义的模式. 该系统可

以作为一个视觉分类探索工具,也可以作为一个展

示平台,向他人展示、介绍高维数据. 实验验证本文

的相关性矩阵与 RadViz 的结合可以帮助用户更高

效地探索高维数据.
考虑用户易用性和实用性,本文通过将一些较

成熟的技术无缝地与 RadViz 结合,提升 RadViz 维

度顺序重排过程中的可交互性. 将维度间的相关性

使用相关性矩阵可视化,基于相关性矩阵交互性地

评价和调整 RadViz 维度顺序. 如果相关性矩阵中的

色块杂乱无章,表明现在的顺序可能欠佳. 系统同时

提供快捷键分析首部子序列与尾部子序列之间的关

系,这在其它算法中通常被忽略. 加权的层次聚类算

法给用户推荐初始维度顺序,且展示算法结果的系

统树图也提供给用户,帮助他们进一步重新排序、选
择或删除维度,进行特征子集选择.

本文算法的确切实现和参数设置有一定的选择

余地,如在进行相关性分析时选择哪一种相关系数、
怎样决定层次聚类算法的连接类型与距离类型,这
种灵活多变性优点使系统可以适用于更多种的数

据集.
当用户改变维度顺序后,维度变换过程和在

RadViz 中投影点变换的过程可以使用动画的形式

呈现,让用户更容易理解变化的过程. 基于不同的数

据集,本文方法自动确定涉及的参数,因为发现最合

适的距离类型、连接类型和相关性分析方法对用户

而言仍是一个挑战. 上述两点都是今后的研究方向.
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