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不确定性数据的聚类分析研究及应用

顾洪博1，张继怀2

( 1． 东北石油大学 计算机与信息技术学院，黑龙江 大庆 163318; 2． 大庆市让胡路区政府，黑龙江 大庆 163712)

摘要: 对近年来不确定性数据聚类算法的研究现状与进展进行总结。首先对较有代表性的聚类

算法，从思想、关键技术和优缺点等方面进行分析。其次选用数据集对基于密度的算法进行测

试和对比分析。并给出基于不确定性数据的聚类算法，上述工作将为不确定数据管理提供有益

的参考。
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on uncertain data
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Abstract: The classic algorithm of analysis clustering basing on uncertain data is discussed． The re-
search actuality and new progress in uncertain data clustering algorithm in recent years are summa-
rized in this paper． First，the analysis and induction of some representative uncertain data clustering
algorithms have been made from several aspects，such as the ideas of algorithm，key technology，ad-
vantage and disadvantage． Second，several typical density － based algorithms and known data sets are
selected; experiments are implemented and comparing with the same clustering of the data set under
different algorithms． The clustor analysis was given by basing on compareding uncertain data in this
paper． The above work can give a valuable reference for management of uncertain data．
Key words: cluster analysis; uncertain data; density － based; partition － based

近年来，随着数据采集、处理技术深入，不确

定性数据受到越来越多的重视。诸如经济、军事、
金融等领域的应用中，数据的不确定性普遍存在

且至关重要。传统的数据管理技术却无法有效管

理不确定性数据，研发实用的不确定性数据管理

技术是当今热点。不确定性数据来源［1］存在原始

数据不准确; 使用粗粒度数据集合，查询结果存在

不确定性; 隐私保护; 缺失值。
聚类是按照某个特定标准把一个数据分割成

不同的类或簇，使得类内相似性尽可能的大，同时

类间的差异性也尽可能的大。也就是说，聚类后

同一类别的数据尽可能的聚集在一起，而不同的

数据尽量分离。聚类分析是进行数据分析、数据

挖掘、模式识别等的重要研究内容之一。现有的

聚类算法大致有［2］划分、密度、层次法等。

1 基于密度的不确定性聚类分析

基于密度的算法从数据对象的分布密度出

发，把密度足够大的区域连接起来，从而可以发现

任意形状的类。此类算法除了可以发现任意形状

的类，还能够有效去除噪声。常见的基于密度的
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聚类算法有 DBSCAN、OPTICS。在计算对象的距

离时因为不确定性对象有概率属性，可能会影响

对象间的距离。因此提出距离密度函数 P( o，o')
表示元组 o 和 o＇间的距离密度函数，则 o 和 o＇间的

距离在 ( a，b) 之间的概率和距离分布函数 P( a

 d( o，o')  b) = ∫
b

a
Pd ( o，o') ( x) dx，Pd ( o，

o') ( b) = ∫
b

－∞
Pd ( o，o') ( x) dx。

由于 DBSCAN 聚类方法具有适用于各种形状

簇、对噪声和离群点不敏感等优良特性，Kriegel 提

出 FDBSCAN 算法［3］。该算法在对对象的不确定

区间进行离散化抽样计算后，再计算得到的核心

对象 概 率 和 密 度 可 达 概 率，若 核 心 对 象 概 率

＞ 0． 5，则该对象是核心对象，否则不是核心对象;

若密度可达概率 ＞ 0． 5，则是可达密度区。该算法

能对任意形状的不确定性数据类聚类，并且不易

受噪声干扰。但由于对移动对象的离散化抽样，

使该算法的计算量较大，该算法需要用户确定输

入参数，如 ε，p。一般用户对参数的设置不够专

业，并且该算法对参数值较敏感，参数值的小变化

会导致大差异的聚类结果。
同年，Kriegel 又提出了 FOPTICS 算法［4］。该

算法首先要计算核心距离和可达距离。这是对

FDBSCAN 的扩展。许华杰提出采用不确定性数

据索引技术、基于密度的不确定性数据概率聚类

方法—PDBSCAN［5］。首先重新定义了对象的( ε，

ρ) 邻居，记为

Ni ( ε，ρ) = { Oj∈D | P ( dis ( oj，oi ) ε) p，oj

∈Oj，oi∈Oi} ( 1)

式中 ε － 距离阀值; p － 概率阀值; P( dis( oj，oi ) ε
p － oi 和 oj 之间的距离小于 ε 的概率大于 p。

该算法的特点: ( 1) 对概率核心对象和概率密

度可达的计算是利用两个不确定性对象之间的距

离的最小值和最大值作为限定范围，并考虑不确

定性在该范围上的概率分布。( 2 ) 算法在判断概

率核心对象和概率密度可达时允许用户设置概率

阀值 p; ( 3) 通过 R 树和概率阀值索引 PTI 提高计

算效率。但算法中概率阀值 p 的选取对聚类结果

有很大影响。另外，MBR 的 x － bound 构造过程会

受 p 的影响，对 MBR 的压缩就越精细，裁剪效果

就更好。但是，相应地会增加 R 树节点保存 x －
bound 信息的存储代价。

2 基于划分的不确定性聚类分析

在确定性数据挖掘中，划分算法中最常用的

是 k － means 算法。2005 年，文献［6］提出基于 k
－ means 算 法 不 确 定 性 数 据 聚 类 分 析 － UK －
means 算法。基本思想与 k － means 相似: 各数据

点将被距离最近的簇吸收。考虑在聚类过程中的

不确定性，提出的目标函数是基于平方误差和的

期望值最小的聚类算法 E ( SSE) —expected ( sum
of squared errors) 。目标函数计算公式是

E(∑ k

j = 1∑ i∈ci
‖cj － xi‖

2 ) = ∑ k

j = 1∑ i∈cj∫
‖cj － xi‖

2 f( xi ) dxi ( 2)

式中 | | ． | | － 数据对象 xi 到簇中心 ci 的度量距

离; f( xi ) － 数据对象 xi 的概率密度函数( pdf，prob-
ability density function) 。

簇中心 ci 的计算公式为

cj = E( 1
| Cj |∑ i∈cj

xi ) = 1
| Cj |∑ i∈cj

∫xi f( xi ) dxi ( 3)

作者 认 为 UK － means 算 法 和 传 统 的 K －
means 算法的最大差别是对算法中距离和簇的计

算上。提出了一个基于移动对象的 ED 计算方法。
在移动对象从( a，b) 到( c，d) ，质心为( p，q) 。则

E( ‖cj － xi‖
2 ) = ∫

1

0
f( t) ( D2 t2 + Bt + C) dt

( 4)

其中 D = ( c － a) 2 + ( d － b)槡 2，B = 2［( c
－ a) ( a － p) + ( d － b) ( b － q) ］，C = ( p － a) 2 +
( q － b) 2

Ngai 等在 UK － means 算法［7］中将 ED 表示成

ED( oi，pci ) = ∫ fi ( x) d( x，pci ) dx ( 5)

式中 fi ( x) － 不确定性数据对象 x 的 pdf; d( x，pci )

－ x 与质心 pi 间的距离。
为了进行聚类，就要计算每一个数据对象的

ED，计算量相当庞大，因此提出将数据点可能出现

的区域用最小边界矩形( MBR) 描述，通过 MMD
( min － max － dist，最小最大距离) 设计剪枝策略:

若 MinDistij ＞ d̂i，则 ED( oi，pi ) 不用计算，否则 ED
( oi，pi ) 需要计算，其中 MinDistij是到簇质心 pi 的

最小距离，̂di = min( d̂i，ED( oi，pi ) ) 。此方法提高

了计算效率。为了进一步计算，作者提出了 4 种

方法来对范围进行估计，分别是 Ucs，Upre，Lcs，Lpre，
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这 4 种方法可以单独使用，也可以结合使用。但

未给出具体的 ED 的计算函数或公式。
Cormode 对前面的期望值进行实际计算［8］，提

出采用一个函数来计算不确定的点到任意一个中

心的距离的期望值，然后再运用传统的聚类方法

进行计算。
基于划分的聚类分析算法，对于一个给定的 n

个数据对象的数据集，采用目标函数最小化的策

略，通过把数据分成 k 个组，每个组为一个簇。可

以看出，这种聚类算法适用于发现非凸面形状的

簇，或者大小差别很大的簇。但它对于噪音和孤

立点数据是敏感的。并且，对于初始聚类中心的

选择会影响这类算法的执行效果。

3 实验及应用

3． 1 基于密度的聚类分析实验

实验采用数据集来自美国地理信息基准数据

集 SEQUOIA 2000［9］，p = 0． 8，比较的性能指标是

聚类的准确度和效率。为了检验算法的效率，设

对象的最大移动距离 d = 50 m，采用 PDBSCAN 和

FDBSCAN 聚类算法分别对具有不同移动对象数

的数据集进行聚类。聚类相似度指标是 Adjusted
Rand Index( ARI) ［10］，ARI 的值越大，说明两个聚

类结果越相似，基于密度的聚类过程中 ARI 的值

如表 1 所示。
表 1 ARI 与最大移动距离的关系

Tab． 1 The connection between adjusted rand index
and the max － distance of mobile object

ARI 2． 5 5 7． 5 10 20 50

PDBSCAN 0． 743 0． 731 0． 71 0． 702 0． 599 0． 500

FDBSCAN 0． 700 0． 674 0． 616 0． 592 0． 503 0． 356

从表 1 中可看出，( 1 ) PDBSCAN 聚类算法的

ARI 高于 FDBSCAN 聚类算法。ARI 的值与移动

距离成反比。反之，当聚类中距离越小则移动对

象的相似度越大，故 ARI 越大。( 2) PDBSCAN 算

法的效率高于 FDBSCAN 算法。主要因为 FDB-
SCAN 算法首先要对数据不确定区域进行离散化，

则需要时间较长和聚类过程较大; PDBSCAN 算法

通过 R 树索引和概率阀值索引预先对不满足要求

的对象进行剔除，因此提高了聚类过程的效率。
但 PDBSCAN 算法简便性较高于 FDBSCAN 算法。

两种算法需要计算概率核心对象、概率密度可达

和概率密度连续等数值。但前者是与 0． 5 进行比

较，后者是用户根据自己的聚类来设置阀值，故实

验结果会与阀值有关。

3． 2 基于划分的聚类实验

基于划分的聚类方法与基于密度的聚类算法

不需要比较。在一个 100 × 200D 区域使用基于划

分的聚类方法，n = 1 000，k = 20，目标函数平方误

差和 ＜ 10 －6。聚类相似度指标是 ARI。算法采用

的是文献［6］的算法。
表 2 ARI 与划分距离的关系

Tab． 2 The connection between adjusted rand index
and the partition － based distance

ARI 2． 5 5 7． 5 10 20 50

UK － means 0． 733 0． 689 0． 652 0． 632 0． 506 0． 311

从表 2 中可以看出，在不确定性数据中，ARI
值与移动对象的移动距离有关。当对象间的距离

越大，则聚类相似度就越小; 反之，对象间的距离

越小，则聚类相似度就越大。

3． 3 在教学管理实际中的应用

在教学管理过程中，为准确掌握在校学生的

成绩状况，常用问卷、测试、作业、老师或专家点评

等方法。从这些方法整理出的数据是不完整的、
模糊的、随机的、大量的，这里可以称为不确定性

数据。教务管理者要从这些数据中挖掘有用的信

息和知识，直观表征学生学习的总体状况，为教学

和教学管理提供可靠依据。一般，以大学英语为

例，数据来源于学生各个学期大学英语课堂表现

10 次、作业 5 次、模拟考试 3 次、期末考试成绩和

各次参加大学英语四、六级的成绩。本文采用基

于划分的不确定性数据聚类分析对教务管理中的

数据进行分析，保证教学管理的准确性。此次实

验中 n = 1 000，聚类簇数 k = 5，学生各次的成绩的

变化我们成为移动距离，目标函数平方误差和 p ＜
10 －6，聚类相似度指标是 ARI。

表 3 ARI 与移动距离的关系

Tab． 3 The connection between adjusted rand index
and the mobile distance － based

ARI 20 40 50 60 70 80

UK － means 0． 717 0． 709 0． 691 0． 632 0． 516 0． 501



112 河 北 工 程 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版) 2012年

从表 3 中可以看出，在不确定性数据中，ARI
的值与学生成绩的移动距离有关。当学生成绩的

移动距离越大，则聚类相似度就越小; 反之，学生

成绩的移动距离越小，则聚类相似度就越大。并

把算法在教学管理实际中的应用。

4 结束语

本文给出基于不确定性数据的聚类算法，分

别就基于划分的和基于密度的聚类算法给出目前

基本思想、优缺点，并就基于划分的和密度的算法

进行对比实验，在教学管理实际中进行应用，可以

为教学管理提供有力帮助。
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同构( v，v
2 + 3) － 奇图。而( 2，4 ) 奇图和( 4，5 ) 奇

图不存在。

3 结语

本文定义一种新的由星图a1，a2，…，am

构成的图 Ga1，a2，am，利用( v，v
2 + s) － 奇图的度序

列的不同安排，给出了 0s3 时的不同构( v，v
2

+ s) － 奇图的计数结果，利用本方法可进一步研

究 s4 的不同构( v，v
2 + s) － 奇图的计数，而不同

构( v，v
2 + s) － 奇图的计数不仅本身有研究价值，

对于图分解、图填充和图覆盖等的研究也具有基

础性作用，值得进一步研究。

参考文献:

［1］READ R，Euler graphs on labeled nodes［J］． Canad J
Math，1962 ( 14) : 482 － 486．

［2］READ R，ROBINSON R，Enumeration of labelled multi-
graphs by degree parities［J］． Discrete Math，1982
( 42) : 99 － 105．

［3］ NARA C， TAZAWA T，Enumeration of unlabelled
graphs with specified degree parities ［J］． Discrete
Math，1998 ，183: 255 － 264．

［4］LI M C，HUO J J，et al． ，Maximum packings and mini-
mum coverings of with octagons ［J］． Graphs and
Combin，2009 ( 25) : 735 － 752．

［5］HARARY F． Graph theory［M］． Massachusetts: Addi-
son － Wesley Publishing Company，1969．

( 责任编辑 马立)


