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１，２，犛犺犲狀犵犑犻犪犵犲狀（生佳根）

１，犣狅狌犡犻犪狅犺狌犪（邹晓华）１

１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｚｈｅｎｊｉａｎｇ，２１２００３，Ｃｈｉｎａ；

２．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈＢａｓｅｏｆＣｉｖｉｌＡｖｉａｔｉｏｎＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，

ＣｉｖｉｌＡｖｉａｔｉｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎａ，Ｔｉａｎｊｉｎ，３００３００，Ｃｈｉｎａ

（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２１Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ２０１３；ｒｅｖｉｓｅｄ２６Ｎｏｖｅｍｂｅｒ２０１３；ａｃｃｅｐｔｅｄ５Ｄｅｃｅｍｂｅｒ２０１３）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｌｅａｒｎｆｒｏｍｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ（ＥＧＭＭ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｓ

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｈｅｒｅ，ｔｈｅＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ＧＭＭ）ｉｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｐａｉｒｗｉｓｅｐｏｉｎｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ．Ｔｈｅｎ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄｂｙｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｃｏｍ

ｐａｒｅｄｗｉｔｈｍｏｓｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｂｙｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｂｏｔｈｔｈｅｗｈｏｌｅｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｉｎｄｉ

ｖｉｄｕａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＥＧＭＭ．Ｉｔｄｅｃｒｅａｓｅｓｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｔｏｎｏｉｓｅｓａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｈｅｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｅｖａｌｕａｔｅｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｒｅａｌｌｙｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅｓｈｉｆｔｏｆｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｂｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ；ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎ
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１　犐狀狋狉狅犱狌犮狋犻狅狀

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒ

ｔａｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｆｄａｔａｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ

ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎ

ｉｎｇ
［１２］．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｍｅａｓｕｒｅｄｏｒｐｅｒｃｅｉｖｅｄｉｎ

ｔｒｉｎｓｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄ

ｉｎｔｏｓｅｖｅｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｓｂｙｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ｗｈｅｒｅｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｆｒｏｍ ｔｈｅｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｓｉｍｉｌａｒａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉｂｌｅ，ａｎｄｔｈｅｄａ

ｔａｐｏｉｎｔｓｆｒｏｍｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｓｓｈｏｕｌｄｂｅｄｉｓ

ｓｉｍｉｌａｒ
［３］．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｈａｓｂｅｅｎ

ｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｈｒｅｅｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｓ：ｄｉｓ

ｃｌｏｓｉｎｇｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｄａｔａｓｅｔ，ｒｅａｌｉ

ｚｉｎｇｔｈｅｎａｔｕｒａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，ａｎｄ

ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｔｈｅ ｄａｔａ ｏｒｓｕｍｍａｒｉｚｉｎｇｔｈｅ ｄａｔａ

ｔｈｒｏｕｇｈｃｌｕｓｔｅｒｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
［４］．Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ，ｔｈｅ

ａｂｏｖｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌ

ｐａｔｔｅｒｎｓｏｒｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

Ｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｃｕｓ

ｏｎｓｔａｔｉｃｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄａｓｓｕｍｅｔｈａｔａｌｌｄａｔａｏｂｅｙ

ａｎｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗｈｉｃｈｗｉｌｌｎｏｔｅｖｏｌｖｅ

ａｌｏｎｇｔｉｍｅ
［５］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｓｏｍｅｔｈａｔａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｄｙｎａｍｉｃｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［６８］，

ｂｌｏｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ
［９］ａｎｄ ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｔｒａｃｋ

ｉｎｇ
［１０］，ｗｈｅｒｅｔｈｅｓｉｚｅｏｆｄａｔａｓｅｔｏｒｔｈｅｄａｔａｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｙｄｒｉｆｔａｌｏｎｇｔｉｍｅｄｕｅｔｏｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆ

ｔｉｎｇｏｒｎｏｉｓｅｖａｒｙｉｎｇ
［５，１１］．Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｐｏｔｅｎ

ｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓｉｍｐｌｉｃａｔｅｄｉｎｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｃａｎｎｏｔ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿狊：ＳｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１２０２１３７）；ｔｈｅＯｐｅｎＰｒｏｊｅｃｔＦｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈＢａｓｅｏｆＣｉｖｉｌＡｖｉａｔｉｏｎＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（ＣＡＡＣＩＴＲＢ２０１３０２）；ｔｈｅＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＢａｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｏｆＪｉａｎｇｓｕＰｒｏｖｉｎｃｅ（１３ＫＪＢ５２０００４）；ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓ

ｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ（ＮＳ２０１２１３４）．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ＡｓｓｏｃｉａｔｅＰｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｅｍａｉｌ：ｙｕｙｕｅｃｈｅｎｇ＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ．



ｂｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｎａｌｙｚｅｄｂｙｕｓｉｎｇｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｎｅｘｔｅｎｄｅｄａｐｐｌｉ

ｃａｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｔｓｍａｉｎｐｕｒｐｏｓｅｉｓ

ｔｏｄｉｓｃｌｏｓｅｔｈｅｉｎｈｅｒｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｏｆｄａｔａｓｅｔａｎｄ

ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａ

ｓｅｔｓ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｔｙｐｉｃａｌｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｓｔａｔｉｃ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂｙ ａｄｄｉｎｇ ａ ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｐｅｎａｌｔｙｔｏｔｈｅｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ
［１２］．Ｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎａｔｉｍｅｌｉｎｅ．Ｆｏｒｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

ｐｒｏｄｕｃｅｄｄｕｒｉｎｇａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ｔｗｏｃｒｉ

ｔｅｒｉａｉｎｃｌｕｄｉｎｇｈｉｇｈｓｎａｐｓｈｏｔｑｕａｌｉｔｙａｎｄｌｏｗｈｉｓ

ｔｏｒｙｃｏｓｔ，ｓｈｏｕｌｄｂｅｍｅｔ．Ｔｈｉｓｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｓｅ

ｑｕｅｎｃｅｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｈｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｔｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ａｎｄ ｍｅｅｔ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｉｎｔｈｅｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ
［１３］．Ｎｏｗ，ｓｅｖｅｒａｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ
［４，１１１５］．Ｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ，ｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＣｈａｋｒａｂａｒｔｉ，ｅｔａｌ

ｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

Ｔｈｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋａｄｏｐｔｓｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

犽ｍｅａｎｓａｓｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｓｎａｐｓｈｏｔｑｕａｌｉｔｙａｎｄ

ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎａｌｌｐａｉｒｓｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓｉｎ

ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｔｉｍｅｓｔａｍｐａｓｔｈｅｐｅｎａｌｔｙｏｆｈｉｓｔｏｒｙ

ｃｏｓｔ．Ｉｔｓｍａｉｎｗｅａｋｐｏｉｎｔｉｓｔｈａｔｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃａｎｎｏｔｂｅｇｕａｒａｎｔｅｅｄ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅ

ｓｍａｌｌｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｓ ｍａｙｃａｕｓｅ

ｄｒａｓｔｉｃｃｈａｎｇｅｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ
［１１］．Ｂａｓｅｄｏｎｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＹｕｎＣｈｉ，ｅｔａｌ
［１１］
ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｔｗｏｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ，ｎａｍｅｌｙ，ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｑｕａｌｉｔｙ（ＰＣＱ）

ａｎｄ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ （ＰＣＭ），

ｗｈｅｒｅｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｆｔｅｍｐｏ

ｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｗｅｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ

ｍｅａｓｕｒｅｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ．ＩｎｔｈｅＰＣＱｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｈｉｓｔｏｒｉｃ

ｄａｔａａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌｔｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｑｕａｌｉｔｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅ

ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｃｏｓｔ．Ｉｎ ｔｈｅ ＰＣＭ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｓｄｉｒｅｃｔｌｙｃｏｍ

ｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃｐａｒｔｉｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｒｅｓｕｌ

ｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈ

ｎｅｓｓｃｏｓｔ．Ｆｒｏｍｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｈｉｓｔｏｒｙ

ｃｏｓｔ，ＰＣＱｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ，ｂｕｔ

ＰＣＭａｄｏｐｔｓｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｄｅａｏｆｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ
［１１］．

Ｐｅｎａｌｉｚｅｄｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｉｓｏｆｔｅｎｕｓｅｄｔｏｌｅａｒｎｔｈｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ（ＧＭＭ）

ａｎｄｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｔｃ．Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ Ｋｕｌｌｂａｃｋ

Ｌｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅａｒｅｔｈｅｍａｉｎｍｅａｓｕｒｅｓｔｒａｔｅ

ｇｉｅｓｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
［１６］．Ｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｍａｎｉ

ｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＧＭＭ，

Ｌａｐｌａｃｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

（ＬａｐＧＭＭ）ｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＨｅ，ｅｔａｌ
［１７］．Ａｃ

ｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｄｅａｏｆＬａｐＧＭＭ，ｔｈｅｎｅａｒｂｙｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓａｌｏｎｇｔｈｅｇｅｏｄｅｓｉｃｓｏｎｔｈｅｍａｎｉｆｏｌｄｈａｖｅ

ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，Ｌａｐｌａｃｉａｎｒｅｇｕ

ｌａｒｉｚａｔｉｏｎｉｓｄｅｆｉｎｅｄｔｏｐｅｎａｌｉｚｅｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｅａｒｂｙｄａｔａｐｏｉｎｔｓｃａｎｂｅｓｍｏｏｔｈｅｎｅｄ．

Ｂａｓｅｄ ｏｎｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｄｅａ，ｌｏｃａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ （ＬＣＧＭＭ）ｗａｓｐｒｏ

ｐｏｓｅｄｂｙＬｉｕ，ｅｔａｌ
［１８］，ｗｈｅｒｅｌｏｃａｌｌｙｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｗａｓａｄｏｐｔｅｄ．

Ｔｏ ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎｓｕｃ

ｃｅｓｓｉｖｅｔｉｍｅｓｔａｍｐｓａｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄｅｆｉｎｉ

ｔｉｏｎｏｆｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｓｂｅｎｅｆｉｃｉａｌｔｏ

ａｖｏｉｄｔｈｅｏｂｖｉｏｕｓｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｎｏｉｓｅｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓ
［１３１５］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅｉｇｎｏｒｅｄ．Ｉｎｆａｃｔ，ｔｈｅｄｉｆ

ｆｅｒｅｎｔｄａｔａｐｏｉｎｔｓｍａｙｈａｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｆｆｅｃｔｓｏｎ

ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｈｅｎｔｈｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｓ ｄｒｉｆｔ． Ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｂｙ ＬａｐＧＭＭ ａｎｄ

ＬＣＧＭＭ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ（ＥＧＭＭ）ｉｓｐｒｏ

ｐｏｓｅｄｆｒｏｍｔｈｅｐｏｉｎｔｏｆｖｉｅｗｏｆｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇ．ＵｓｉｎｇＧＭＭａｓｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐ

ｔｉｏｎ，ｔｈｅｓｎａｐｓｈｏｔｑｕａｌｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭｉｓ

ｄｅｆｉｎｅｄｂｙｍｅａｎｓｏｆｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｆｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭ

ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ

ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｓｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｄｅ

ｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆａｌｌｐａｉｒｗｉｓｅ

５９３Ｎｏ．４ ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ…



ｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，ｗｈｉｃｈｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｌａｂｅｌｓｉｎ

ｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．

２　犖狅狋犪狋犻狅狀狊犪狀犱犚犲犾犪狋犲犱犠狅狉犽

Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｉｓｔｏｃｌｕｓｔｅｒｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｓ，ｗｈｅｒｅａｓ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｓｏｒｅｌａｔｅｓｔｏｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｆｉｅｌｄｓ，ｓｕｃｈａｓｄａｔａｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ
［１３，１９］．Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ

ａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｌｌｂｅｉｎｔｒｏ

ｄｕｃｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｕｎｉｆｉｅｄｆｏｒｍｓｏｆｎｏｔａｔｉｏｎｒｅｐ

ｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓｉｓｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｒｅ

ｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｎｄｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｈａｓｂｅｅｎｆｉｒｓｔｌｙｄｅｓｃｒｉｂｅｄｉｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

２．１　犇犲犳犻狀犻狋犻狅狀狅犳狀狅狋犪狋犻狅狀狊

Ｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｓｍｏｏｔｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ，

ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｔ狋－

１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｈｏｕｌｄｂｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｓｏ，ｔｈｅｓｕｂｓｃｒｉｐｔｓ，

ｎａｍｅｌｙ″狋″ａｎｄ″狋－１″，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ

ｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｔ狋ａｎｄ狋－１ｔｉｍｓｔａｍｐｓ，ｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ．Ｌｅｔ犡狋＝｛狓狋，犻｝
狀
犻＝１ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｄａｔａｓｅｔａｔ狋

ｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ｗｈｅｒｅ狀ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄａ

ｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ，ｌｅｔ犡狋－１ ｄｅｎｏｔｅｔｈｅ

ｄａｔａｓｅｔａｔ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔ

ｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ 犡狋（ｎｅｗ） ａｎｄ 犡狋（ｏｌｄ），ｎａｍｅｌｙ 犡狋 ＝

犡狋（ｎｅｗ）∪犡狋（ｏｌｄ），ｗｈｅｒｅ犡狋（ｎｅｗ）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｎｅｗｌｙ

ｉｎｃｒｅａｓｅｄｄａｔａｓｅｔａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐａｎｄ犡狋（ｏｌｄ）ｄｅ

ｎｏｔｅｓｔｈｅｊｏｉｎｔｄａｔａｓｅｔａｔ狋ａｎｄ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ．

Ａｓｔｈｅｓｕｂｓｅｔｏｆ犡狋，犡狋（ｏｌｄ）ｍａｙｉｎｃｌｕｄｅａｌｌｏｒｐａｒｔ

ｏｆ犡狋－１，ｎａｍｅｌｙ犡狋（ｏｌｄ） 犡狋－１．Ｔｈｉｓｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｃａｓｅｓ．Ｉｆ犡狋（ｏｌｄ）＝ 犡狋－１，ｉｔｍｅａｎｓ

ｔｈａｔａｌｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｔ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｗｉｌｌａｐｐｅａｒ

ａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｏｎｌｙｐａｒｔｏｆｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓａｔ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｗｉｌｌａｐｐｅａｒａｔ狋ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ，ｎａｍｅｌｙ犡狋（ｏｌｄ） 犡狋－１．Ａｍｏｎｇｔｈｅｍ，ｔｈｅ

ｆｏｒｍｅｒｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄｅｄａｓａｓｐｅｃｉａｌｆｏｒｍｏｆｔｈｅ

ｌａｔｔｅｒｃａｓｅ．

Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ犓狋ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒ，ａｎｄ犕犆狋＝｛μ狋，犽｝
犓狋
犽＝１ｔｈｅｓｅｔｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓ，

ｗｈｅｒｅμ狋，犽ｉｓｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆｔｈｅ犽ｔｈｃｌｕｓｔｅｒａｎｄ

ｔｈｅｓｕｂｓｃｒｉｐｔ″狋″ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｗｅ

ａｌｓｏｕｓｅ犆狋，犽ｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｄａｔａｓｅｔｏｆｔｈｅ犽ｔｈ

ｃｌｕｓｔｅｒａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ，ｗｅａｓ

ｓｕｍｅｔｈａｔ犕犆狋－１＝｛μ狋－１，犽′｝
犓狋－１
犽′＝１ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｓｅｔ

ｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓａｔ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ｗｈｅｒｅμ狋－１，犽′ｄｅ

ｎｏｔｅｓｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆｔｈｅ犽′ｔｈｃｌｕｓｔｅｒａｎｄ犓狋－１ｒｅ

ｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒａｔ狋－１ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ．Ｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎｏｆ犆狋－１，犽′ｉｓｕｓｅｄｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔ

ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｏｆｔｈｅ犽′ｔｈｃｌｕｓｔｅｒａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ．

２．２　犈狏狅犾狌狋犻狅狀犪狉狔犽犿犲犪狀狊

Ａｓｔｈｅｆｉｒｓｔｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓｉｓｅｖｏｌ

ｖｉｎｇｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｉｔｓｇｏａｌｉｓｔｏｏｂｔａｉｎａｓｍｏｏｔｈ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｉｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｔｈｅｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ

ａｒｅｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓ

ｈｃ（犕犆狋，犕犆狋－１），ａｎｄｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｏｆ

ｃｕｒｒｅｎｔｄａｔａｐｏｉｎｔｓｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

ｓｎａｐｓｈｏｔｑｕａｌｉｔｙ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓｓｑ（犕犆狋）．Ｂｙｍｉｎｉ

ｍｉｚｉｎｇｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎＥｑ．（１），ｔｈｅｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ

ｃａｎｂｅｇｕａｒａｎｔｅｅｄｂｙｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ
［１３］．

ｍｉｎ∑
犜

狋＝１

ｓｑ（犕犆狋）－λ·∑
犜

狋＝２

ｈｃ（犕犆狋，犕犆狋－１） （１）

ｗｈｅｒｅλｉｓｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｑｕａｌｉｔｙａｎｄｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｄｅｆｉｎｅｄｂｙｕｓｅｒ．

Ｏｎｔｈｅｏｎｌｉｎｅｓｅｔｔｉｎｇ，ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎ犽ｍｅａｎｓｃａｎｂｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄ

犑ＥＫＭ＝ｍｉｎｓｑ（犕犆狋）－λ·ｈｃ（犕犆狋，犕犆狋－１）

（２）

ｗｈｅｒｅｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｓｔａｎｄａｒｄ犽ｍｅａｎｓ

ｉｓｔｈｅｓｎａｐｓｈｏｔｑｕａｌｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎ
［１３］，ｎａｍｅｌｙ

ｓｑ（犕犆狋）＝ｍｉｎ∑

犓狋

犽＝１
∑

狓狋，犻∈犆狋，犽

‖狓狋，犻－μ狋，犽‖
２ （３）

　　Ｉｎｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ，

ｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｕｍｏｆ

ｔｈｅｐａｉｒｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｍｏｓｔｓｉｍｉｌａｒｔｗｏ

ｃｌｕｓｔｅｒｓａｒｅｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｆｒｏｍｔｈｅａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐｓａｎｄｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｗｏｃｅｎ

ｔｒｏｉｄｓｉｓｔｈｅｓｈｏｒｔｅｓｔ．Ｌｅｔ犳：犕犆狋→犕犆狋－１ｂｅｔｈｅ

ｍａｐｐｉｎｇｄｅｆｉｎｅｄｉｎｔｈｅｓｅｔｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓ．Ｔｈｅｓｅ

ｃｅｎｔｒｏｉｄｓａｒｅｅｉｔｈｅｒｆｒｏｍ狋ｏｒ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．

６９３ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３１



Ｔｈｅｎ，μ狋－１，犳（犽）∈犕犆狋－１ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｔｈａｔｉｓ

ｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｃｅｎｔｒｏｉｄａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｆｒｏｍ

μ狋，犽 ．Ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ，ｆｏｒａｌｌμ狋－１，犪∈犕犆狋－１，ｔｈｅｅ

ｑｕａｔｉｏｎｏｆ犱（μ狋，犽，μ狋－１，犳（犽））＝ｍｉｎ犱（μ狋，犽，μ狋－１，犪）ｉｓ

ｔｒｕｅ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎｏｆ犱（·）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ

Ｅｕｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｓｏ，ｔｈｅ

ｐａｉｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｎａｍｅｌｙ犆狋－１，犳（犽）ａｎｄ犆狋，犽，ａｒｅｔｈｅ

ｍｏｓｔｓｉｍｉｌａｒｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎ

ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ 犽ｍｅａｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

Ｅｑ．（４）
［１３］

ｈｃ（犕犆狋－１，犕犆狋）＝

ｍｉｎ
犳：犕犆狋→犕犆狋－１

∑

犓狋

犽＝１

‖μ狋，犽－μ狋－１，犳（犽）‖
２ （４）

　　Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓｒｕｎｓ

ｉｎａｎｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍａｎｎｅｒａｄｏｐｔｅｄｂｙｓｔａｎｄａｒｄ犽

ｍｅａｎｓ．Ｅｑ．（５）ｉｓｔｈｅｕｐｄａｔｉｎｇｆｏｒｍｕｌａｏｆｃｅｎ

ｔｒｏｉｄｓ．Ｉｔｓｅｓｓｅｎｃｅｉｓｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓａｔｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｕｓｉｎｇｔｈｅ

ｈｉｓｔｏｒｉｃｃｅｎｔｒｏｉｄｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｈｉｓ

ｔｏｒｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｓｔｈｅｍｏｓｔｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔ

ｃｌｕｓｔｅｒ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ

ｗｉｌｌｌｉｅｉｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｓｓｕｇｇｅｓｔｅｄｂｙ

ｓｔａｎｄａｒｄ犽ｍｅａｎｓａｎｄｉｔｓｃｌｏｓｅｓｔｍａｔｃｈｆｒｏｍｔｈｅ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｗｉｔｈｔｈｉｓｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｔｈｅ

ｂｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｓｍｏｏｔｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｓｅｑｕｅｎｃｅｃａｎｂｅｇｕａｒａｎｔｅｅｄ．

μ狋，犽＝（１－γ）·λ·μ狋－１，犳（犽）＋γ·

（１－λ）∑
狓狋，犻∈犆狋，犽

狓狋，犻 （５）

ｗｈｅｒｅγ＝｜犆狋，犽｜／（｜犆狋，犽｜＋｜犆狋－１，犳（犽）｜），｜犆狋，犽｜

ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｄａｔａｎｕｍｂｅｒｉｎ犆狋，犽ａｎｄ｜犆狋－１，犳（犽）｜ｄｅ

ｎｏｔｅｓｔｈｅｄａｔａｎｕｍｂｅｒｉｎ犆狋－１，犳（犽）．

Ｈｉｓｔｏｒｙ ｃｏｓｔｉｎ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ 犽ｍｅａｎｓｉｓ

ｍｅａｓｕｒｅｄｂｙｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｏｆｔｈｅｐａｉｒ

ｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐｔｏｉｔｓｎｅａｒｅｓｔｐｅｅｒａｔ

狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｔｈｅｓｕｍｏｆｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎａｌｌ

ｐａｉｒｓｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄｓｉｓｓｍａｌｌｅｒ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ

ａｒｅｓｍａｌｌｅｒｔｏｏ．Ｓｕｃｈａｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔ

ｈａｓｔｈｒｅｅｗｅａｋｐｏｉｎｔｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒ

ｍｕｓｔｂｅｔｈｅｓａｍｅａｔａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ．Ｈｏｗ

ｅｖｅｒ，ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｗｉｌｌｄｒｉｆｔａｌｏｎｇｔｉｍｅ，

ｔｈｉｓｍａｙｃａｕｓｅｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｗｉｔｈ

ｉｎｄｅｐｔｈｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｆｔｈｅｕｓｅｒ，ｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔ

ｍａｙｅｖｏｌｖｅｔｏｏ．Ｔｈｅｓｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓｍａｙｒｅｓｕｌｔｉｎ

ｃｈａｎｇｅｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔ

ｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｉｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｉｎｇｃｅｎｔｒｏｉｄｓ．Ｗｈｅｎｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｃｅｎｔｒｏｉｄ

ｃｈａｎｇｅｓｓｌｉｇｈｔｌｙ，ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔ ｍａｙｃｈａｎｇｅ

ｄｒａｓｔｉｃａｌｌｙ．Ｔｈｉｓｗｉｌｌａｆｆｅｃｔｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
［５，１１，１９］．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｏｎｌｙｔｈｅｏｖｅｒａｌｌ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｔａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ

ａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｆｆｅｃｔｓｆｒｏｍｉｎ

ｄｉｖｉｄｕａｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅｉｇｎｏｒｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓ

ｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

２．３　犈狏狅犾狌狋犻狅狀犪狉狔狊狆犲犮狋狉犪犾犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵

Ｓｉｎｃｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽

ｍｅａｎｓｉｓｎｏｔｓｔａｂｌｅ，ｔｗｏｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｏｆｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙ ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｎａｍｅｌｙ ＰＣＱ ａｎｄ

ＰＣＭ，ｗｅｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＣｈｉ，ｅｔａｌ
［１１］．Ｔｏｍｅａｓ

ｕｒｅｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ，ｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｔｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｓａｒｅａｄｏｐｔｅｄ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｏｎｅｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ

ｈｏｗｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

ｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｈｉｓｔｏｒｉｃｄａｔａｐｏｉｎｔｓｏｒ

ｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
［１１，１９］．

Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ犞＝｛狏犻｝
狀
犻＝１ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｓｅｔｏｆ

狀ｖｅｒｔｉｃｅｓ，犠ｉｓｔｈｅｍａｔｒｉｘｕｓｅｄｔｏｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｏｆａｌｌｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎ犞，ａｎｄ｛犆犽｝
犓
犽＝１ｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｓａｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎ犞，ｗｈｅｒｅ犓ｄｅ

ｎｏｔｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎ犞ｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａ狀ｂｙ犓 ｍａ

ｔｒｉｘ犣 ｗｈｏｓｅｅｌｅｍｅｎｔｓａｒｅｉｎ ｛０，１｝，ｗｈｅｒｅ

犣（犻，犼）＝１（犻＝１，…，狀；犽＝１，…，犓）ｉｆｏｎｌｙｉｆ

ｖｅｒｔｅｘ狏犻ｉｓｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｔｏｃｌｕｓｔｅｒ犆犽．Ｂｅｃａｕｓｅｍａ

ｔｒｉｘ犣ｉｓａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘ，ｍａｔｒｉｘ犣ｃａｎｂｅ

ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｗａｙ：ｍａｔｒｉｘ犣
＾
ｃａｎｂｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｄｉｖｉｄｉｎｇｔｈｅ犽ｔｈｃｏｌｕｍｎｏｆ犣，ｗｈｅｒｅ

｜犆犽｜ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎｃｌｕｓｔｅｒ

犆犽．Ｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓ，ｔｈｅｎｅｇａｔｅｄａｖｅｒａｇｅａｓｓｏｃｉａ

ｔｉｏｎ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓ犖犃，ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犖犃＝ｔｒ（犠）－ｔｒ（犣
＾Ｔ犠犣

＾
） （６）

ｗｈｅｒｅｔｒ（·）ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔｒａｃｅｏｆｍａｔｒｉｘ．Ａｓ

ｓｕｍｅｔｈａｔ犠狋ａｎｄ犠狋－１ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｖｅｒｔｅｘｓｉｍｉ

ｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘａｔ狋ａｎｄ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ，ｒｅｓｐｅｃ

ｔｉｖｅｌｙ，ｔｈｅｎｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＰＣＱｃａｎｂｅ

ｄｅｆｉｎｅｄａｓＥｑ．（７）
［１９］

犑ＰＣＱ＝λ（ｔｒ（犠狋）－ｔｒ（犣
＾Ｔ
狋犠狋犣

＾
狋））＋

（１－λ）（ｔｒ（犠狋－１）－ｔｒ（犣
＾Ｔ
狋犠狋－１犣

＾
狋））＝

７９３Ｎｏ．４ ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ…



ｔｒ（λ犠狋＋（１－λ）犠狋－１）－

ｔｒ（犣
＾Ｔ
狋（λ犠狋＋（１－λ）犠狋－１）犣

＾
狋） （７）

ｗｈｅｒｅλ（０≤λ≤１）ｉｓｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｄｅｆｉｎｅｄｂｙｕｓ

ｅｒ，ａｎｄ犣
＾
狋ｉｓｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｐａｒ

ｔｉｔｉｏｎａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．

ＦｏｒｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＰＣＱ，ｔｈｅｆｉｒｓｔ

ｔｅｒｍ，ｎａｍｅｌｙｔｒ（λ犠狋＋（１－λ）犠狋－１），ｉｓａｃｏｎ

ｓｔａｎｔ，ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｓ，ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇＥｑ．（７）ｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｍａｘｉ

ｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｅｃｏｎｄｔｅｒｍｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．

ＤｉｒｅｃｔｌｙｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＰＣＱｉｓ

ａｎＮＰｈａｒｄｐｒｏｂｌｅｍ．Ｓｉｍｉｌａｒｔｏ ｍｏｓｔｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｏｎｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｏｒｅｌａｘｍａ

ｔｒｉｘ犣
＾
狋ｔｏｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ犡狋∈犚

狀×犽，ｗｈｅｒｅｔｈｅ

ｅｌｅｍｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆ犣
＾
狋ａｒｅｄｉｓｃｒｅｔｅａｎｄｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔ

ｖａｌｕｅｓｏｆ犡狋ａｒｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｍａｔｒｉｘｔｒａｃｅｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｓｏｌ

ｖｉｎｇｔｈｅ犓ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｏｐ犓

ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｍａｔｒｉｘλ犠狋＋（１－λ）犠狋－１．Ｉｎｔｈｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＰＣＱ，ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔ

ｉｓｕｓｅｄｔｏｆｉｔｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃｄａｔａｐｏｉｎｔｓｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ，ｓｏｔｈｅｖｅｒｔｅｘｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｍａｔｒｉｘｅｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐａｎｄｔｈｅｐｒｅｖｉ

ｏｕｓｔｉｍｅｓｔａｍｐａｒｅｃｏｎｔａｉｎｅｄｉｎｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃ

ｔｉｏｎｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．ＴｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｅｐｓｏｆＰＣＱ

ｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｅｘ

ｃｅｐｔｔｈａｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｓｕｍｏｆｍａｔｒｉｘｅｓ犠狋ａｎｄ

犠狋－１ ｍｕｓｔｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｗｈｅｎｕｓｉｎｇｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ

ｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｐａｃｅｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．

ＵｎｌｉｋｅｔｈｅＰＣＱｍｏｄｅｌ，ＰＣＭｕｓｅｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｓｏｆｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ

ｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ．Ｔｏａｃｈｉｅｖｅ

ｔｈｉｓｇｏａｌ，ｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｅｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ

犣
＾
狋ａｎｄ犣

＾
狋－１ ，ａｒｅｒｅｌａｘｅｄｔｏｔｗｏｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍａｔｒｉ

ｘｅｓ犡狋 ∈犚
狀×犽 ａｎｄ 犡狋－１ ∈犚

狀×犽，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，

ｗｈｏｓｅｅｌｅｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｅｓａｒｅｎｏｒｍ．

ｄｉｓｔ（犡狋，犡狋－１）＝
１

２
‖犡狋犡

Ｔ
狋 －犡狋－１犡

Ｔ
狋－１‖２ （８）

　　Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｔｏｔａｌｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＰＣＭ

ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓＥｑ．（９）
［１９］

犑ＰＣＭ＝λ·（ｔｒ（犠狋）－ｔｒ（犡
Ｔ
狋犠狋犡狋））＋

１

２
（１－λ）·‖犡狋犡

Ｔ
狋 －犡狋－１犡

Ｔ
狋－１‖２＝

λ·ｔｒ（犠狋）＋（１－λ）·犓－ｔｒ（犡
Ｔ
狋（λ犠狋＋

（１－λ）犡狋－１犡
Ｔ
狋－１）犡狋） （９）

　　ＳｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅＰＣＱ ｍｏｄｅｌ，ＰＣＭ ｈａｓｔｈｅ

ｓａｍｅｓｔｅｐｓｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｂｕｔｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｒｉｘｅｓａｒｅｕｓｅｄ

ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

ｓｐａｃｅｂｙｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ．Ｂｙｓｏｌｖｉｎｇ

ｔｈｅ犓 ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈｔｈｅｔｏｐ犓

ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｍａｔｒｉｘλ犠狋＋（１－λ）犡狋－１犡狋－１
Ｔｔｏ

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ，ｔｈｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅｐｒｏ

ｊｅｃｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｓｐａｃｅａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｎｅｅｄｂｅ

ｃｏｍｐａｒｅｄ，ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐｉｎｃｌｕｄｅｓｔｈｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｍａｔｒｉｘａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｉｎｔｈｅ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＰＣＭ．

３　犕狅犱犲犾狅犳犈犌犕犕

３．１　犌犪狌狊狊犻犪狀犿犻狓狋狌狉犲犿狅犱犲犾

Ｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｎｄｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｅｄ（ＩＩＤ）ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｏｎｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｄｉｓ

ｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ｗｅｃａｎａｓｓｕｍｅｔｈａｔａｌｌｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｔ

ｅａｃｈｔｉｍｅｓｔａｍｐａｒｅｆｒｏｍｓｐｅｃｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆ

ＧＭＭ．Ｔｈｕｓ，ｆｒｏｍ ｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆ ｍｏｄｅｌ

ｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｅｃｏｍｅｓ

ａｍｉｘｔｕｒｅｄｅｎｓｉｔｙｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆｄｙｎａｍｉｃＧＭＭ．Ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

犡狋 ＝ ｛狓狋，犻｝
狀
犻＝１ｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ＧＭＭ ｍｏｄｅｌ，ｗｈｅｒｅ狀ｉｓｔｈｅｄａｔａｎｕｍｂｅｒｏｆ犡狋．

ＴｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓＥｑ．

（１０）
［１６］

狆（狓狋，犻狘Θ狋）＝∑

犓狋

犽＝１

π狋，犽狆狋，犽（狓狋，犻狘θ狋，犽）

ｓ．ｔ．　π狋，犽 ≥０；犽＝１，…，犓狋　ａｎｄ　∑

犓狋

犽＝１

π狋，犽＝１

（１０）

ｗｈｅｒｅ狓狋，犻ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅ犻ｔｈｄａｔａｐｏｉｎｔａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐ，Θ狋＝｛π狋，１，…，π狋，犓狋，θ狋，１，…，θ狋，犓狋｝ｔｈｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｏｆＧＭＭ，犓狋ｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｃｌｕｓｔｅｒｓａｔ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

８９３ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３１



ＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＧＭＭ，π狋，犽ｔｈｅｐｒｉｏｒｉ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ

ｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅ犽ｔｈ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ；ａｎｄ

狆狋，犽（狓狋，犻｜θ狋，犽）ａｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｉｚｅｄｂｙｐａｒａｍｅｔｅｒθ狋，犽＝｛μ狋，犽，Σ狋，犽）｝，ｈｅｒｅ，

μ狋，犽，Σ狋，犽ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｍｅａｎａｎｄｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉ

ｘｅｓｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｉｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｃｅｎａｒｉｏ，ｔｈｅｄａｔａ

ｐｏｉｎｔａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｈｏｕｌｄａｐｐｅａｒｗｉｔｈｔｈｅ

ｇｒｅａｔｅｓｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｆｒｏｍｔｈｅ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ． Ｔｈｉｓ

ｍｅｔｈｏｄｃａｎｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ

ｔｏｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ，ｆｒｏｍｔｈｅｐｅｒ

ｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｐａｉｒｏｆｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓ，ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐ，ｓｈｏｕｌｄｂｅｐａｒｔｉ

ｔｉｏｎｅｄｉｎｔｏｔｈｅｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈｔｈｅｇｒｅａｔｅｓｔ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ

ＧＭＭ．Ｔｈｉｓｓｔｒａｔｅｇｙｗｉｌｌｐｒｏｄｕｃｅａｓｍｏｏｔｈｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｉｎ ＥＧＭＭ，ｂｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｑｕａｌｉｔｙｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｓｍａｌｌｅｒｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｃａｎ

ｂｅｇｕａｒａｎｔｅｅｄｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｔｈｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｏｆ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ．Ｒｅｇａｒｄｉｎｇｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｓａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐａｓｐｒｉｏｒ，ｔｈｅｒｅｇｕ

ｌａｒｉｚａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｏｆＥＧＭＭ ａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｔｈｅｐａｉｒｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓｍｅｅｔｉｎｇ

ａｐｒｉｏｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃａｎｂｅａｓｓｉｇｎｅｄｔｈｅｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒ

ｗｉｔｈａｇｒｅａｔｅｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．

３．２　犛狀犪狆狊犺狅狋狇狌犪犾犻狋狔犳狌狀犮狋犻狅狀

Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ犢狋＝｛狔狋，犻｝
狀
犻＝１ｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｕｎｏｂ

ｓｅｒｖｅｄｄａｔａ，ｗｈｏｓｅｖａｌｕｅｓｉｎｆｏｒｍｕｓｗｈｉｃｈｃｏｍ

ｐｏｎｅｎｔｄｅｎｓｉｔｙ″ｇｅｎｅｒａｔｅｄ″ｅａｃｈｄａｔａｉｎ犡狋．Ｔｈａｔ

ｉｓｔｏｓａｙ，狔狋，犻∈｛１，…，犓狋｝ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈａｔｅａｃｈ

ｄａｔａｐｏｉｎｔｓ狓狋，犻ｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅ狔狋，犻ｔｈＧａｕｓｓ

ｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｔｈｕｓ，ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｓｅｔ，ｎａｍｅｌｙｌｏｇ（犔（Θ狋｜犡狋，犢狋）），

ｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ
［２０］

ｌｏｇ犔（Θ狋狘犡狋，犢狋（ ））＝ｌｏｇ犘（犡狋，犢狋狘Θ狋（ ））＝

∑
狀

犻＝１

ｌｏｇπ狋，犽狆狋，犽（狓狋，犻狘θ狋，犽（ ）） （１１）

　　Ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ，ｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｍａｘｉｍｉｚｅｄｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｎＥＧＭＭ．Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｔ

ｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐｄｅｐｅｎｄｓｏｎｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｂｙ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉ

ｈｏｏｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎＥｑ．（１２）ｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆ

ｌｏｇ（犔（Θ狋｜犡狋，犢狋））ｉｓｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｓｎａｐｓｈｏｔ

ｑｕａｌｉｔｙｏｆＥＧＭＭ，ｗｈｅｒｅΘ犵狋ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃｕｒ

ｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＥＧＭＭａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐａｎｄ

θ犵狋，犽ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅ犽ｔｈＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ａｔｃｕｒｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｅｐ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ，ｔｈｅ

ｎｏｔａｔｉｏｎｓｏｆπ狋，犽ａｎｄθ狋，犽ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｏｆｔｈｅ犽ｔｈＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｗｈｉｃｈｗｉｌｌｂｅｕｐ

ｄａｔｅｄａｔｃｕｒｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｅｐ．

ｓｑＥＧＭＭ（Θ狋）＝犈ｌｏｇ犘（犡狋，犢狋狘Θ狋（ ））狘犡狋，Θ犵（ ）狋 ＝

∑
狀

犻＝１
∑

犓狋

犽＝１

ｌｏｇπ狋，犽＋ｌｏｇ狆狋，犽（狓狋，犻狘θ狋，犽（ ））·

狆（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽） （１２）

３．３　犎犻狊狋狅狉狔犮狅狊狋犳狌狀犮狋犻狅狀

Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ犣狋（狓狋，犻）ａｎｄ犣狋－１（狓狋，犻）ｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒａｓｓｉｇｎｍｅｎｔａｔ狋ａｎｄ狋－１ｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｆ犣狋－１（狓狋，犻）＝犣狋－１（狓狋，犼）ｉｓ

ｔｒｕｅ，ｗｅｃａｎｓａｙｔｈａｔｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，ｄｅｎｏ

ｔｅｄａｓ（狓狋，犻，狓狋，犼），ａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅ

Ｇａｕｓｓｉａｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｄｅａｏｆ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｌｌｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ

ｃａｎｂｅｒｅｇａｒｄａｓａｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐｔｏｓｍｏｏｔｈｅｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｓｕｃｈｋｎｏｗｌ

ｅｄｇｅｓｈｏｗｓｔｈａｔｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，ｎａｍｅｌｙ

（狓狋，犻，狓狋，犼），ｍａｙｍｅｅｔｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｏｆ″ｍｕｓｔ

ｌｉｎｋ″．Ｔｈｉｓｍｅａｎｓｔｈａｔｆｏｒｅａｃｈ狓狋，犻，狓狋，犼∈犡狋（ｏｌｄ），

ｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ（狓狋，犻，狓狋，犼）ｓｈｏｕｌｄｓａｔｉｓｆｙｔｈｅ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆ″ｍｕｓｔｌｉｎｋ″ｉｆ狓狋，犻，狓狋，犼∈犆狋－１，犽′ｉｓ

ｔｒｕｅ．Ｔｈｕｓ，犆狋－１，犽′ ｂｅｃｏｍｅｓｔｈｅｄａｔａｓｅｔｃｏｍ

ｐｏｓｅｄｏｆｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｅｑｕａｔｉｏｎ

犡狋（ｏｌｄ）＝犆狋－１，犽′ｉｓｔｒｕｅ，ｔｈｅｏｔｈｅｒｅｑｕａｔｉｏｎ犕狋＝

犡狋（ｏｌｄ）ｗｉｌｌｂｅｔｒｕｅ，ｗｈｅｒｅ犕狋ｉｓｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｓｅｔ

ｏｆ″ｍｕｓｔｌｉｎｋ″．

Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄａｔａｓｅｔｏｂｅｙｓｔｈｅ

ＩＩＤａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ，ａｎｄｅａｃｈｄａｔａｐｏｉｎｔｏｆ犡狋ｉｓｓａｍ

ｐｌｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅ ｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

Ｇａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔ．Ｓｉｎｃｅｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅ

ｔｗｅｅｎｍａｒｇｉｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｃｏｎ

ｓｉｓｔｅｎｃｙ，ｉｆｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓ（狓狋，犻，狓狋，犼）ｍｅｅｔ

ｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｆ″ｍｕｓｔｌｉｎｋ″，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

９９３Ｎｏ．４ ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ…



ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ狓狋，犻ａｎｄ狓狋，犼，ｉ．ｅ．，狆（犽｜

狓狋，犻，Θ犵狋）ａｎｄ狆（犽｜狓狋，犼，Θ
犵
狋），ｓｈｏｕｌｄｂｅａｇｒｅａｔｓｉｍ

ｉｌａｒｉｔｙ
［２１］．Ｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｗｅｕｓｅ狆狋，犻（犽）ａｎｄ

狆狋，犼（犽）ａｓｔｈｅｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｓｆｏｒ狆（犽｜狓狋，犻，Θ
犵
狋）ａｎｄ

狆（犽｜狓狋，犼，Θ
犵
狋 ），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅｔｈｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ狆狋，犻（犽）ａｎｄ狆狋，犼（犽），ｗｅｕｓｅ

犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））ｄｅｆｉｎｅｄｉｎＥｑ．（１３）ａｓａｓｕｂ

ｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ
［１８］

犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））＝

１

２
（犇（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））＋

犇（狆狋，犼（犽）‖狆狋，犻（犽））） （１３）

　　ＩｎＥｑ．（１４），犇（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ

ｔｈｅＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅａｂｏｕｔ狆狋，犻（犽）ａｎｄ狆狋，犼（犽）
［１６］

犇（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））＝∑
犽

狆狋，犻（犽）ｌｏｇ
狆狋，犻（犽）

狆狋，犼（犽）

（１４）

　　Ｔｏｓｍｏｏｔｈｅｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇ，ｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｔｈａｔｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅ

ｃｌｕｓｔｅｒｌａｂｅｌｓａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｈｏｕｌｄｂｅ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｉｎｔｏｔｈｅｓａｍｅｇｒｏｕｐａｓｍｕｃｈａｓｐｏｓｓｉ

ｂｌｅ．Ｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｇｏａｌ，犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））ｄｅ

ｆｉｎｅｄｉｎＥｑ．（１３），ｉｓｕｓｅｄｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｐａｉｒｗｉｓｅ

ｄａｔａｐｏｉｎｔｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｅｖａｌｕａｔｉｎｇｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＥＧＭＭ．Ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ，ｉｆ（狓狋，犻，狓狋，犼）∈

犕狋，ｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））ｓｈｏｕｌｄｂｅ

ｓｍａｌｌｅｒ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｍｏｏｔｈｅｎｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓａｎｄｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉ

ｔｙｔｈａｔ狓狋，犻 ａｎｄ狓狋，犼 ａｒｅａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｓａｍｅ

Ｇａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．Ｔｈｕｓ，

ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｌａｂｅｌｓｏｆａｌｌｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｉｎ犕狋

ｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｎｗｅ

ｄｅｆｉｎｅｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｉｎＥｑ．（１５）．Ｉｔ

ｍｉｎｉｍｉｚｅｓｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕ

ｔｉｏｎｓｏｆｐａｉｒｗｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓｉｎ犕狋，ａｎｄｌｅａｄｓｔｏ

ｔｈｅｅｎｄｔｈａｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｖｉｏｌａｔｉｏｎｏｃｃｕｒｓｗｉｔｈａ

ｍｉｎｉｍａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌａｔｔｈｅ

狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ．

ｈｃＥＧＭＭ（犕犆狋－１，犕犆狋）＝

∑
（狓狋，犻

，狓狋，犼
）∈Μ狋
∑

犓狋

犽＝１

犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））＝

１

２ ∑
（狓狋，犻

，狓狋，犼
）∈Μ狋
∑

犓狋

犽＝１

犇（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））（ ＋

犇（狆狋，犼（犽）‖狆狋，犻（犽 ））） （１５）

３．４　犗犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑｓ．（１２，１５），ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

犑ＥＧＭＭ＝ｓｑＥＧＭＭ（Θ狋）－λ·ｈｃＥＧＭＭ（犕犆狋－１，犕犆狋）＝

∑
狀

犻＝１
∑

犓狋

犽＝

（
１

ｌｏｇπ狋，犽＋ｌｏｇ狆狋，犽（狓狋，犻狘θ狋，犽 ））·

狆（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽）－
λ
２
·

∑
（狓狋，犻

，狓狋，犼
）∈Μ狋
∑

犓狋

犽＝

（
１

犇（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））＋

犇（狆狋，犼（犽）‖狆狋，犻（犽 ））） （１６）

　　ＡｓａｎａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｆｏｒｍｏｆＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，

犇
＾
（狆狋，犻（犽）‖狆狋，犼（犽））ｉｓｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｔｏｏ．Ｍａｘｉ

ｍｉｚｉｎｇｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｐｅｒ

ｆｏｒｍｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｓｉｍｕｌｔａｎｅ

ｏｕｓｌｙ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆ

ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｏｆｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｓｅｔａｔｔｈｅ狋

ｔｉｍｅｓｔａｍｐａｎｄ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅ

ｔｗｅｅｎｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆｐａｉｒｗｉｓｅ ｄａｔａ

ｐｏｉｎｔｓｉｎ犕狋．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｃａｎｂｅ

ｇｕａｒａｎｔｅｅｄｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆＧＭＭｔｏｆｉｔｔｈｅ

ｃｕｒｒｅｎｔｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｌａｂｅｌｓｆｒｏｍｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎａｄｊａ

ｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｃａｎｂｅｓｍｏｏｔｈｅｎｅｄ．

３．５　犕狅犱犲犾狆犪狉犪犿犲狋犲狉犳犻狋狋犻狀犵

ＴｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭｉｓａｃｏｍ

ｂｉｎｅｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｉｔｓｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｃａｎ

ｂｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｓｏｌｖｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｅｘ

ｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＥＭ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｓｉｍｉｌａｒ

ｔｏｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄ ＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ狓狋，犻ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅ犽ｔｈＧａｕｓｓｉａｎ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓ狆狋，犽（犽｜狓狋，犻，Θ犵狋），ｗｉｌｌｂｅ

ｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅＥｑ．（１７）ｉｎｔｈｅＥｓｔｅｐ．

ＩｎｔｈｅＭｓｔｅｐ，Ｅｑ．（１６）ｗｉｌｌｂｅｍａｘｉｍｉｚｅｄ，ａｎｄ

ｔｈｅｔｗｏｇｏａｌｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｅｘｐｅｃｔａ

ｔｉｏｎｏｆｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄａｎｄｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｆｐｏｓｔｅｒｉｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｗｉｌｌｂｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄ

ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．

狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，Θ犵狋）＝
π
犵
狋，犽狆狋，犽（狓狋，犻狘θ

犵
狋，犽）

∑
犓狋

狉＝１
π犵狋，狉狆狋，狉（狓狋，犻狘θ犵狋，狉）

（１７）

　　ＴｏｍａｘｉｍｉｚｅＥｑ．（１６）ｉｎｔｈｅＭｓｔｅｐ，ｉｔｎｅｅｄｓ

００４ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３１



ｔｏｔａｋｅｔｈｅｐａｒｔｉａｌｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｏｆｔｈｅｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒ，ａｎｄｓｅｔ

ｉｔｔｏｂｅｚｅｒｏ，ｔｈｅｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｑｕａｔｉｏｎｓｕｓｅｄｔｏ

ｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄ．Ｔｈｅｅ

ｑｕａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＥｑ．（１８）ｔｏＥｑ．（２０）ａｒｅｔｈｅｃｏｒｒｅ

ｓｐｏｎｄｉｎｇｕｐｄａｔｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｓｏｆπ狋，犽，μ狋，犽ａｎｄΣ狋，犽

ｏｆＥＧＭＭ，ｗｈｅｒｅπ狋，犽ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｐｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉ

ｔｙｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅ犽ｔｈＧａｕｓｓｉａｎ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓｔａｍｐ，μ狋，犽ｔｈｅｓａｍｐｌｅ

ｍｅａｎ，ａｎｄΣ狋，犽ｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ．

　　　π狋，犽＝
１

狀∑
狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，μ

犵
狋，犽，Σ犵狋，犽）（１８）

μ狋，犽＝
∑

狀

犻＝１
狓狋，犻狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ

犵
狋，犽）

∑
狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽）

－
λ
２

∑（狓狋，犻
，狓狋，犼

）∈Μ狋
狓狋，犻－狓狋，（ ）犼 狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ

犵
狋，犽）－狆狋，犽（犽狘狓狋，犼，θ

犵
狋，犽（ ））

∑
狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽）

（１９）

Σ狋，犽＝
∑

狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ

犵
狋，犽）犛狋，犻，犽

∑
狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽）

＋
λ
２

∑
（狓狋，犻狓狋，犼

）∈Μ狋

狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ
犵
狋，犽）－狆狋，犽（犽狘狓狋，犼，θ

犵
狋，犽（ ）） 犛狋，犼，犽－犛狋，犻，（ ）犽

∑
狀

犻＝１
狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，θ犵狋，犽）

（２０）

ｗｈｅｒｅ犛狋，犻，犽＝（狓狋，犻－μ狋，犽）
Ｔ（狓狋，犻－μ狋，犽），犛狋，犼，犽＝

（狓狋，犼－μ狋，犽）
Ｔ（狓狋，犼－μ狋，犽）．

ＴｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｓｔｈｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ：

犐狀狆狌狋　Ｉｎｐｕｔｄａｔａｓｅｔ犡狋ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｄｅｎｏｔｅｄａｓ犓狋，ａｔｔｈｅ狋ｔｉｍｅｓ

ｔａｍｐ；ｄａｔａｓｅｔ｛犆狋－１，犽′｝
犓狋－１
犽′＝１ｆｒｏｍ犡狋（ｏｌｄ）ｗｉｔｈｔｈｅ

ｓａｍｅｃｌｕｓｔｅｒｌａｂｅｌｓａｔｔｈｅ狋－１ｔｉｍｅｓｔａｍｐａｎｄｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔ ｛π狋－１，犽′，μ狋－１，犽′，

Σ狋－１，犽′｝
犓狋－１
犽′＝１
；ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒλ．

犗狌狋狆狋　ＯｕｔｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔΘ狋＝｛π狋，犽，μ狋，犽，

Σ狋，犽｝
犓狋
犽＝１ａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｄｅ

ｓｃｒｉｂｅｄｂｙＥｑ．（１６）．

犕犲狋犺狅犱

（１）Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ｉｎｔｈｅ０ｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｅｐ，ｉｆ

犓狋－１≥犓狋，ｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔ犓狋ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍ

｛π狋－１，犽′，μ狋－１，犽′，Σ狋－１，犽′｝
犓狋－１
犽′＝１ａｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓｅｔ，ｎａｍｅｌｙΘ
（０）
狋 ＝ ｛π

（０）
狋，犽，μ

（０）
狋，犽，Σ

（０）
狋，犽｝

犓狋
犽＝１
；ｉｆ

犓狋－１＜犓狋，ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅΘ
（０）
狋 ＝ ｛π

（０）
狋，犽，μ

（０）
狋，犽，Σ

（０）
狋，犽｝

犓狋
犽＝１ ｂｙ

ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ犽ｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

（２）Ｔｏｌｏｏｐｉｔｅｒａｔｉｏｎｕｎｔｉｌｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ：

（ａ）Ｅｓｔｅｐ：Ｉｎｔｈｅ犾ｔｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｔｅｐ，ｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔΘ
（犾）
狋 ＝｛π

（犾）
狋，犽，μ

（犾）
狋，犽，Σ

（犾）
狋，犽｝

犓狋
犽＝１

，ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ狆狋，犽（犽狘狓狋，犻，

Θ
（犾）
狋 ）ｏｆｅａｃｈｄａｔａｐｏｉｎｔ；

（ｂ）Ｍｓｔｅｐ：Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙｕｐｄａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅ

ｔｅｒｓｅｔΘ
（犾＋１）
狋 ＝｛π

（犾＋１）
狋，犽 ，μ

（犾＋１）
狋，犽 ，Σ

（犾＋１）
狋，犽 ｝

犓狋
犽＝１ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

Ｅｑｓ．（１８－２０）ｔｏｐｒｅｐａｒｅｔｈｅ（犾＋１）ｔｈｓｔｅｐ；

（ｃ）Ｉｆｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｒｉｔｅｒｉａａｒｅｎｏｔｍｅｔ，

ｇｏｔｏ（ａ）；ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｔｅｒｍｉｎａｔｅｔｈｅｌｏｏｐ．

ＴｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＥＧＭＭ，ｔｈｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｙｗａｙｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎａｒｙｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆＧＭＭ．Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅ

ｔｗｅｅｎ ＧＭＭ ａｎｄＥＧＭＭｉｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｉｓｕｓｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＥＧＭＭ．Ｉｔｉｓｉｎｓｐｉｒｅｄｆｒｏｍｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｓｈｏｕｌｄｂｅｎｏｔｅｄ

ｔｈａｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎＥＧＭＭｃｏｍｅｓ

ｆｒｏｍｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｒａｔｈｅｒｔｈａｎ

ｕｓｅｒｐｒｏｖｉｓｉｏｎ．

ＩｎｔｈｅＥｓｔｅｐ，ｔｈｅｓａｍｅｍｅｔｈｏｄｉｓａｄｏｐｔｅｄｂｙ

ＥＧＭＭａｎｄＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｓｏｌｖｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｙｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｎａｍｅｌｙ犗（狀犓狋犇
３），ｗｈｅｒｅ狀ｉｓｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓ，犓狋ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＧａｕｓｓｉ

ａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆＧＭＭ，ａｎｄ犇ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆ

ｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．ＢｅｃａｕｓｅＥＧＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｎｅｅｄｓｔｈｅ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｔｏｓｍｏｏｔｈｅｎｔｈｅｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎｏｆｃｕｒｒｅｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎ

ｅａｃｈｓｔｅｐａｒｅ犗（狀犓狋），犗（（狀＋｜犡狋（ｏｌｄ）｜）犓狋）ａｎｄ

犗（（狀＋｜犡狋（ｏｌｄ）｜）犓狋犇），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

４　犈狓狆犲狉犻犿犲狀狋犪犾犃狀犪犾狔狊犻狊

４．１　犇犪狋犪狊犲狋狊犪狀犱犿犲犪狊狌狉犲犮狉犻狋犲狉犻犪

ＴｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆＥＧＭＭａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｒｅａｌｄａｔａｓｅｔ，

ｎａｍｅｄｔｈｅＣｏｌｕｍｂｉａ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＩｍａｇｅＬｉｂｒａｒｙ

（ＣＯＩＬ），ａｒｅａｄｏｐｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｏｒｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ｄａｔａｓｅｔ，ｔｈｅｄａｔａａｒｅｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｏｎｅｓｇｅｎ

１０４Ｎｏ．４ ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ…



ｅｒａｔｅｄｆｒｏｍＧＭＭ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ，ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｉｎｄｉｖｉｄｕ

ａｌｌｙａｎｄｃｏｎｔａｉｎ１５ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓａｌｔｏｇｅｔｈｅｒ．Ｆｕｒ

ｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｄａｔａｓｅｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ

ｗｉｌｌｖａｒｙｉｎｔｈｅｓｉｚｅａｎｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ｉｎａｄｄｉ

ｔｉｏｎ，ｓｏｍｅｎｏｉｓｅｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｒｅａｄｄｅｄ．Ｔｈｅｄａｔａ

ｓｅｔｏｆＣＯＩＬｃｏｎｔａｉｎｓ１０４４ｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｅａｃｈｏｂｊｅｃｔ

ｉｓａｎｉｍａｇｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｙａ１０２４ｄｉｍｅｎｔｉｏｎａｌｖｅｃ

ｔｏｒ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅｓｅ

ｏｂｊｅｃｔｓａｒｅｒａｎｄｏｍｌｙｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｆｉｖｅｓｕｂｓｅｔｓａｎｄ

ｅａｃｈｓｕｂｓｅｔｃｏｎｔａｉｎｓａｎｕｍｂｅｒｏｆｏｂｊｅｃｔｓｏｆｔｈｅ

ｐｒｅｖｉｏｕｓｔｉｍｅｓｔａｍｐ．

Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｉｓａｔｉｍｅ

ｖａｒｙｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ａｔｅａｃｈｔｉｍｅｓｔａｍｐ，

ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｎｅｅｄｓｔｏｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｔｗｏｃｒｉ

ｔｅｒｉａ：ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈ

ｎｅｓｓ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｓａｄｏｐｔｅｄ

ｔｏａｓｓｅｓｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙ．Ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅ

ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ，

ｔｈｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｉｓｃｏｍｐａｒｅｄ．

４．２　犛狔狀狋犺犲狋犻犮犱犪狋犪狊犲狋狊

ＡｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＥＭ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽

ｍｅａｎｓａｎｄＥＧＭＭａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄ，ｗｈｉｃｈａｒｅｐｅｒ

ｆｏｒｍｅｄｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓａｔｓｉｘｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ，

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅｄａｔａａｒｅ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｒｏｍ ＧＭＭ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅＥＭ ａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｈａｓｔｈｅｈｉｇｈｅｒａｎｄｍｏｒｅｓｔａｂｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｃｃｕｒａｃｙ．Ｆｏｒｔｈｉｓｓｐｅｃｉａｌｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ，ｉｔｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｉｓｅｖｅｎｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｏｆｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ．Ｔｈｅｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓｉｓ犽ｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｏ

ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｂｅ

ｏｂｔａｉｎｅｄｆｏｒｎｏｎｓｐｈｅｒｉｃａｌｄａｔａｓｅｔｓｂｙｒｕｎｎｉｎｇｅｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ．Ｆｒｏｍｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ａｇｒｅａｔｅｒｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆｔｅｎａｒｉｓｅｓｆｏｒ

ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｎｏｉｓｅｄａｔａ．Ａｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｖｅｒｓｉｏｎｏｆＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＧＭＭｉｓ

ｓｔｉｌｌｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｈａｎｄｉｎｇｎｏｎｓｐｈｅｒｉｃａｌｄａｔａｓｅｔｓ．

Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｔｏａｄｊｕｓｔ

ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ，ＥＧＭＭｈａｓｔｈｅｂｅｔ

ｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｔｈｅｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａ

ｓｅｔｓ．Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅ

ｔｈａｎｔｈｅｏｔｈｅｒｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｉｓｌｅｓｓｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｎｏｉｓｅｄａｔａ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｒｕｎｎｉｎｇ

ｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅ

ｓｕｌｔｓｔｅｎｄｔｏｂｅｓｔａｂｌｅｗｉｔｈｉｎａｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．

犜犪犫犾犲１　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵犪犮犮狌狉犪犮狔狅狀狊狔狀狋犺犲狋犻犮犱犪狋犪狊犲狋狊（犃犮犮）

Ｔｉｍｅｓｔａｍｐ 犜１ 犜２ 犜３ 犜４ 犜５ 犜６

ＥＭ ０．８３±５％ ０．８７±５％ ０．８８±５％ ０．８４±５％ ０．８５±５％ ０．８４±５％

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ ０．６７±５％ ０．７５±５％ ０．８３±５％ ０．８５±５％ ０．８０±５％ ０．８２±５％

ＥＧＭＭ ０．８３±５％ ０．９１±５％ ０．９０±５％ ０．９１±５％ ０．９２±５％ ０．９１±５％

　　ＴｈｅｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｏｆＥＧＭＭ ａｔｅａｃｈｔｉｍｅ

ｓｔａｍｐｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｒｕｎ

ｎｉｎｇｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｈｉｓｔｏｒｙ

ｃｏｓｔｆｌｕｃｔｕａｔｅｓｗｉｔｈｉｎａｓｈｏｒｔｒａｎｇｅ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓ

ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆＥＧＭＭｈａｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ．

Ｆｉｇ．１　ＨｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｏｆＥＧＭＭｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓ

４．３　犚犲犪犾犱犪狋犪狊犲狋狊

Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ＥＧＭＭ，ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｏｆＣＯＩＬｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｆｉｖｅ

ｓｕｂｓｅｔｓ，ｔｈｅｎａｎｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｄａｔａｓｅｔｔｈａｔｍａｙ

ｄｒｉｆｔａｔｆｉｖｅｔｉｍｅｓｔａｍｐｓｉｓｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃ

ｔｅｄ．Ｉｔｓｈｏｕｌｄｂｅｎｏｔｅｄｔｈａｔａｌｌｓｕｂｓｅｔｓａｔｅａｃｈ

ｔｉｍｅｓｔａｍｐｃｏｎｔａｉｎａｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｅｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓａｍｐｌｅｓｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｂｅｔｔｅｒ．

ＩｎＴａｂｌｅ２，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽

ｍｅａｎｓａｎｄＥＧＭＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ，

ｗｈｅｒｅｔｈｅｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｔｈｅ

ｄａｔａｓｅｔｏｆＣＯＩＬａｔｆｉｖｅｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｗｉｔｈ ＥＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＥＧＭＭｂｅｔｔｅｒｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ

２０４ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ Ｖｏｌ．３１



犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犮犾狌狊狋犲狉犻狀犵犪犮犮狌狉犪犮狔狅狀犆犗犐犔犱犪狋犪狊犲狋（犃犮犮）

Ｔｉｍｅｓｔａｍｐ 犜１ 犜２ 犜３ 犜４ 犜５

ＥＭ ０．５８±５％ ０．６４±５％ ０．６１±５％ ０．６３±５％ ０．６６±５％

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽ｍｅａｎｓ ０．５３±５％ ０．６２±５％ ０．５９±５％ ０．６４±５％ ０．６１±５％

ＥＧＭＭ ０．５８±５％ ０．６７±５％ ０．７１±５％ ０．７３±５％ ０．７２±５％

ｄａｔａｐｏｉｎｔｓｂｙｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇｈｉｓｔｏｒｉｃｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅ

ｓｕｌｔｓ；ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ犽

ｍｅａｎｓ，ＥＧＭＭｃａｎｂｅｔｔｅｒｆｉｔｔｈｅｄａｔａｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＥＧＭＭｃａｎｏｂｔａｉｎ

ｂｅｔｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｑｕａｌｉｔｙａｎｄｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｂｅｔｔｅｒｄａ

ｔａｆｉｔｔｉｎｇｉｎａｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．

　　ＩｎＥＧＭＭ ｍｏｄｅｌ，λｉｓａｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｕｓｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｆａｐｒｉｏｒｉ．Ｔｈａｔｉｓ

ｔｏｓａｙ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｏｆλｒｅｆｌｅｃｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｅ

ｇｒｅｅｓｏｆｅｆｆｅｃｔｓｃｏｍｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉ

ｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅａｄｏｐｔｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｂｙ

ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｎｄａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｅｌｅｃｔｉｎｇλ．Ｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｓｅｖｅｒａｌｆａｃｔｏｒｓｃａｎａｆｆｅｃｔｔｈｅｖａｌ

ｕｅｏｆλ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒ

ｏｆｊｏｉｎｔｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｔａｄｊａｃｅｎｔｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ．

５　犆狅狀犮犾狌狊犻狅狀狊

ＥＧＭＭ ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｔｗｏ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｔｈｅｂａｓｉｃｉｄｅａｃｏｍｅｓ

ｆｒｏｍｔｈｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｎｅｅｄｓｔｏｐｅｒ

ｆｏｒｍｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｆｒｏｍｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｏｆ

ｄａｔａｓｅｔ，ｄａｔａｐｏｉｎｔｓｗｉｌｌｅｖｏｌｖｅａｌｏｎｇｔｉｍｅ；ａｎｄ

ｆｒｏｍｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ，ａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｍｕｓｔ ｂｅ

ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｔｈｕｓｂｅｌｏｎｇｓｔｏｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｑｕａｌｉｔｙ ａｔｅａｃｈ ｔｉｍｅｓｔａｍｐ ａｎｄ ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌ

ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｕｓｅｄａｓａｐｒｉｏｒｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅａｓｓｉｇｎ

ｍｅｎｔｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｆｒｏｍｔｈｉｓｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ，ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｂｅｌｏｎｇｓｔｏｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｃｌｕｓ

ｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｐｒｉｏｒｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｃｏｍｅ

ｆｒｏｍｔｈｅｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｒａｔｈｅｒｔｈａｎ

ｔｈｅｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｐｏｉｎｔｓ．Ｔｈｅｓｅａｐｒｉｏｒｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｉｎａｍｏｒｅｎａｔｕｒａｌｗａｙ，ａｎｄｃａｎ

ｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｄａｔａ ｍｏｒｅ

ｔｒｕｅｌｙ．Ａｓｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｏｆＥＧＭＭｕｓｅｓｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄ

ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｔｏｓｍｏｏｔｈｅｎ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｏｆ

ｈｉｓｔｏｒｙｃｏｓｔｂｅｃｏｍｅｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅ．

Ａｓｍａｎｙｏｔｈｅｒｅｘｉｓｔｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，ＥＧＭＭ

ｓｔｉｌｌｈａｓｓｏｍｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅ

ａｄａｐｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒλｉｓｕｓｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｃｏｎｆｉ

ｄｅｎｃｅｏｆａｐｒｉｏｒｉ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｈｏｗｔｏｓｅｔｉｔｃｌｅａｒｌｙ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｅｖｉｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｉｓａｎｉｎ

ｔｅｒｅｓｔｉｎｇｔｏｐｉｃ．Ｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｓｍａｙｂｅｃｈａｎｇｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｖｏ

ｌｕｔｉｏｎｏｆｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｎｈｏｗｔｏｄｅ

ｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆＧａｕｓｓｉａｎｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｂｅ

ｃｏｍｅｓａｎｏｔｈｅｒｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｔｏｐｉｃ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｏｆＥＧＭＭｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｈａｎｄｌｅｖａｒｉｏｕｓ

ｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｗｈｉｃｈｅｖｏｌｖｅｓａｌｏｎｇｔｉｍｅ．Ｎｏｗ，ｗｅ

ａｒｅｅｎｇａｇｅｄｉｎｔｈｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｉｒｐａｓｓｅｎｇｅｒｂｅｈａｖ

ｉｏｒ，ｗｈｉｃｈｇｒａｄｕａｌｌｙｅｖｏｌｖｅｓｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎａｎｄａｇｅ．

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊：

［１］　ＨａｎｄＤ，ＭａｎｎｉｌａＨ，ＳｍｙｔｈＰ．Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ［Ｍ］．ＵＳＡ：ＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００１．

［２］　ＷａｎｇＬｉｎａ，ＷａｎｇＪｉａｎｄｏｎｇ，ＪｉａｎｇＪｉａｎ．Ｎｅｗｓｈａｄ

ｏｗｅｄｃｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｓ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ

ａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１２，２９（３）：２７３２８３．

［３］　ＢａｃｋｅｒＥ，ＪａｉｎＡ．Ａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ

ｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｓｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

１９８１，３（１）：６６７５．

［４］　ＪａｉｎＡＫ．Ｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：５０ｙｅａｒｓｂｅｙｏｎｄＫｍｅａｎｓ

［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１０，３１（８）：６５１

６６６．

［５］　ＺｈａｎｇＪ，ＳｏｎｇＹ，ＣｈｅｎＧ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｒｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｆａｍｉｌｙｍｉｘｔｕｒｅ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆ

ｔｈｅ２１ｓｔｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｊｏｉｎｔｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎ

３０４Ｎｏ．４ ＹｕＹｕｅｃｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰａｒａｍｅｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｆｏｒＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ…



ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．［Ｓ．ｌ．］：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，

２００９：１６１０１６１５．

［６］　ＦａｌｋｏｗｓｋｉＴ，ＢａｒｔｅｌｈｅｉｍｅｒＪ，ＳｐｉｌｉｏｐｏｕｌｏｕＭ，ｅｔａｌ．

Ｍｉｎｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｕｂｇｒｏｕｐｓｉｎ

ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＷＩＣ／

ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００６：５２５８．

［７］　ＺｈａｎｇＢｏ，Ｘｉａｎｇ Ｙａｎｇ，ＨｕａｎｇＺｈｅｎｈｕａ．Ｒｅｃｏｍ

ｍｅｎｄｅｄＴｒｕｓｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｅｔｗｅｅｎｉｎｄｉｖｉｄｕ

ａｌｓｉｎｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｔｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１３，４５

（４）：５６３５６８．

［８］　ＦａｌｋｏｗｓｋｉＴ，ＢａｒｔｅｌｈｅｉｍｅｒＪ，ＳｐｉｌｉｏｐｏｕｌｏｕＭ．Ｍｉｎ

ｉｎｇａｎｄｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｓｕｂｇｒｏｕｐｓｉｎｓｏ

ｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＷＩＣ／ＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｈｏｎｇ

Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００６：５２

５８，．

［９］　ＮｉｎｇＨ，ＸｕＷ，ＣｈｉＹ，ｅｔａｌ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇ

ｂｌｏｇｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＳＩＡＭ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＳＤＭ

２００７）． Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ， Ｍｉｎｎｅｓｏｔａ， ＵＳＡ：ＳＩＡＭ，

２００７：２６１２７２．

［１０］ＺｈａｎｇＣｈａｏ，Ｗａｎｇ Ｄａｏｂｏ，Ｆａｒｏｏｑ Ｍ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒｆａｓｔｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｏｎｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋ

ｇｒｏｕｎｄ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１０，２７（４）：３２１

３２５．

［１１］ＣｈｉＹ，ＳｏｎｇＸ，ＺｈｏｕＤ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｔｅｍｐｏｒａｌｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ［Ｃ］

∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２００７）．［Ｓ．ｌ．］：ＡＣＭ Ｐｒｅｓｓ，２００７：

１５３１６２．

［１２］ＸｕＫＳ，ＫｌｉｇｅｒＭ，ＨｅｒｏＡＯ．Ａｄａｐｔｉｖｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＤａｔａＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓ

ｃｏｖｅｒｙ，２０１４，２８：３０４３３６．

［１３］ＣｈａｋｒａｂａｒｔｉＤ，ＫｕｍａｒＲ，ＴｏｍｋｉｎｓＡ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫ

ＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ＡｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ（ＫＤＤ２００６）．［Ｓ．ｌ．］：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，

２００６：５５４５６０．

［１４］ＸｕＴｉａｎｂｉｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈｏｎｇｆｅｉ，ＹｕＰｈｉｌｉｐ，ｅｔａｌ．Ｅｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓ

ｗｉｔｈｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖｓｔａｔｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ８ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ （ＩＣＤＭ

２００８）．［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００８：６５８

６６７．

［１５］ＲａｖｉＳｈａｎｋａｒ，ＫｉｒａｎＧＶＲ，ＶｉｋｒａｍＰｕｄｉ．Ｅｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｒｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓ［Ｃ］∥１４ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄａｎｄＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＫＥＳ

２０１０）．［Ｓ．ｌ．］：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１０：１１２０．

［１６］ＢｉｓｈｏｐＣｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒＭ．Ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｍａ

ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｍ］．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６．

［１７］ＨｅＸｉａｏｆｅｉ，ＣａｉＤｅｎｇ，ＳｈａｏＹｕａｎｌｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌａｐｌａ

ｃｉａｎｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌｆｏｒｄａｔａ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，２３（９）：１４０６１４１８．

［１８］ＬｉｕＪｉａｌｕ，ＣａｉＤｅｎｇ，ＨｅＸｉａｏｆｅｉ，ｅｔａｌ．Ｇａｕｓｓｉａｎ

ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈｌｏｃａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ

ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ２０１０）．ＵＳＡ：ＡＡＡＩＰｒｅｓｓ，２０１０：

５１２５１７．

［１９］ＣｈｉＹｕｎ，ＳｏｎｇＸｉａｏｄａｎ，ＺｈｏｕＤｅｎｇｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｖ

ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ Ｄａｔａ，２００９，３（４）：１

３０．

［２０］ＢｉｌｍｅｓＪＡ．ＡｇｅｎｔｌｅｔｕｔｏｒｉａｌｏｆｔｈｅＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＧａｕｓｓ

ｉａｎｍｉｘｔｕｒｅａｎｄｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅ［Ｒ］．ＴＲ９７

０２１Ｕ．Ｃ．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，１９９８．

［２１］ＺｈｏｕＤｅｎｇｙｏｎｇ，ＢｏｕｓｑｕｅｔＯ，ＮａｖｉｎＬａｌＴ，ｅｔａｌ．

Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｃ］∥Ａｄ
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