
第 44卷 第 11A 期
2017年 11月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol. 44 No. 11A
Nov. 2017

基于区间数的多维不确定性数据UID -D B S C A N 聚类算法

魏 方 圆 黄 德 才

(浙江工业大学计算机科学与技术学院杭州310023)

摘 要 不确定性数据聚类方法的研究日益受到广泛关注，其中 U ID K -m e a n s算法与U -P A M 算法继承了基于划分 

算法无法识别任意形状簇和对噪声点敏感的缺陷。F D B S C A N 算法事先假定不确定性数据的概率分布函数或概率密 

度函数是已知的，然而这些信息在实际应用中往往难以获取。针对上述算法的不足，提出一种基于区间数的多维不确 

定性数据聚类U H > D B S C A N 算法。该算法利用区间数结合数据的统计信息合理地表示不确定性数据，采用低计算复 

杂度的区间数距离函数衡量不确定性数据对象间的相似度，首次提出区间数的密度、密度可达与密度相连等概念，并 

将其用于扩展簇中，同时结合数据集的统计特征自适应地选取算法的密度参数来实现自动聚类。实验结果表明， 

U H > D B S C A N 算法能够有效识别噪声，处理任意形状簇，具有较高的聚类精度和较低的计算复杂度。
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Abstract T he researches on c lu s te rin g m ethods o f uncerta in data have been paid m ore and m ore a tte n tio n , among 

th e m , the U ID K -m eans a lg o rith m  and U -P A M  a lg o rith m  in h e rit the pa rtitio n -b ase d a lg o rith m  defects th a t can n o t iden­

t ify  any shape cluste rs and is sensitive to noise. FD B S C A N a lg o rith m  assumes th a t the p ro b a b ility d is trib u tio n  fu n c tio n  

o r p ro b a b ility dens ity fu n c tio n o f uncerta in data is kn o w n ,ho w e ve r th is in fo rm a tio n is hard to acquire. F o r the shortage 

o f the above a lg o rith m s, a new m u lti-d im e n s ion a l uncerta in data c lu s te rin g a lg o rith m  nam ely U ID -D B S C A N  based on in ­

te rva l num bers was proposed. I t uses in te rv a l data com bined w ith  s ta tis tic in fo rm a tio n to describe uncerta in data reaso­

n ab ly. A n d i t u tilize s the in te rva ls distance fu n c tio n o f lo w  com puting co m p le x ity to m easure the s im ila rity o f d iffe re n t 

unce rta in data. T he concepts o f in te rv a l d e n s ity, in te rv a l density-reachable and in te rv a l dens ity connected w ere f ir s t ly  

proposed and applied to expand c lus te rs. M eanw hile in  o rde r to rea lize autom atic c lu s te rin g, com bin ing w ith  s ta tis tic a l 

fea tures o f the d a ta, the param eters o f dens ity can be adap tive ly selected. E xpe rim en t resu lts show th a t U ID -D B S C A N  

a lg o rith m  can id e n tify noise e ffe c tiv e ly, process a rb itra ry shape cluste rs and o b ta in b e tte r c lu s te rin g precis ion w ith  lo w  

com puting co m p le x ity.

Keywords U n ce rta in da ta, In te rv a l num ber, C lu s te ring a lg o rith m ,D B S C A N

1 引 言

近年来，随着无线通信技术和网络信息技术的快速发展， 

在信息的采集、传输和处理过程中由于测量误差、环境干扰、 

数据缺失或人为因素等产生了不确定性数据。不确定性数据 

具有不固定性、不可预知性、随机性、不规则性、易变性等特 

点[1]。根据不确定性数据的表现形式可将其分为元组存在级 

不确定性和元组属性级不确定性。元组存在级不确定性是指 

元组是否存在于数据库中具有不确定性，这种不确定性又分 

为元组之间相互依赖和元组之间相互独立两种情况。一般可 

采用点概率模型来表示一个元组存在的不确定性。在该模型 

中，元组的属性值是确定的，采用一个[〇，1]之间的概率值表 

示其存在的可能性。元组属性级不确定性是指元组属性的取 

值具有不确定性。这种不确定通常采用概率密度函数或其他 

统计参数来描述特定属性的不确定性。

如果不能准确描述或充分考虑数据的不确定性，那么得 

到的数据挖掘结果往往是不可信甚至是错误的[2]。因此数据 

挖掘方法只有充分考虑数据的不确定性，才能对数据“去伪存 

真”，得到基于不确定数据的准确反映客观事物的潜在有用的 

知识。不确定性数据的聚类分析作为数据挖掘中一个重要的 

分支，日益受到众多学者的关注与研究。

确定性数据的聚类分析是在没有任何先验知识的前提下 

对数据进行自动划分，以达到相同簇内数据具有最大相似度、 

不同簇间数据具有最大相异度的一种无监督学习。已有的聚 

类分析方法主要可分为基于划分的、基于层次的、基于密度 

的、基于网格的和基于模型的算法[3]。

目前，在不确定数据聚类算法的研究中，主要将传统聚类 

算法思想扩展到不确定数据中。文献[4-7]提出了以1；心 

m eans，C K-m eans，U K -m e d o id为代表的基于划分的不确定性 

数据聚类算法，普遍采用概率密度函数或概率分布函数来表
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示不确定性数据，并通过积分计算数据对象间的距离的期望 

作为数据对象间的相似性判断，从而进行聚类分析。在基于 

密度的不确定性数据聚类算法的研究中，K rie g e l等人提出的 

F D B S C A N算法[8]利用模糊距离函数计算数据间距离，仅简 

单地通过判断计算得到的可达概率是否大于〇. 5 作为数据对 

象和核心对象密度是否可达的标准，因此聚类的准确度和效 

率都无法得到保证。在此基础上，许华杰等人提出了 PD B- 

S C A N 算法[9]，该算法以两个不确定对象间距离的最大、最小 

值为限定范围，同时通过建立概率阈值索引和R 树索引来提 

高效率，并允许用户通过设置概率阈值户在计算精度和运行 

效率之间进行权衡。但该算法没有对数据进行预处理，而是 

直接生成R 树，造成大的 I/O 消耗，同时仍采用积分计算，并 

没有从根本上减小计算量。胡春安等人提出的H P D B S C A N  

算法[1°]利用 H ilb e r t编码技术将多维数据映射到一维数据空 

间，通过 H ilb e r t-R 树索引对不确定性数据进行聚类，有效降 

低了 P D B S C A N算法的时间复杂度与空间复杂度。W ang等 

人提出了 E N D B S C A N算法[11]，该算法根据簇心的概率大小 

对聚类时的半径参数值进行调整，提高了算法的聚类质量。 

A ta ka n等人提出的M -F D B S C A N 算法[12]将二维模糊数据对 

象集划分为C 个子数据对象集，对每一个子数据对象集应用 

F D B S C A N算法，之后合并子数据集得到最终的簇，该算法具 

有较高的运行效率。Bin J ia ng等人提出的基于概率分布相 

似性的D & K L 算法M 根据数据的概率分布特征，利 用 K L  

散度衡量不确定对象间的相似度，但数据间的距离仍需使用 

积分运算，算法的计算量较大。然而在实际应用系统中，数据 

的概率密度函数或概率分布函数往往很难得到。针对不确定 

信息难以获取、计算复杂等问题，彭宇等人利用区间数和统计 

值表示不确定数据，提出 U ID K -m e a n s算法M ，该算法不需 

要预先获得数据的概率分布即可对数据进行聚类，同时具有 

较低的计算复杂度，但该算法采用随机采样的方法对簇中心 

点进行初始化，降低了算法的灵活性，而且聚类结果对簇中心 

点初始化和噪声敏感。何云斌等人提出的U -P A M 算法[15]、 

U M -P A M 算法[15]采用区间数结合标准差来表示不确定数 

据，利用 C H 指标确定最佳聚类个数，在一定程度上提高了聚 

类效果;但该算法仍会继承基于划分算法无法识别噪声以及 

不能发现任意形状簇等缺点[18]。

可以看出目前在不确定性数据聚类研究中存在着不确定 

性信息难以获取、不确定性表示过于理想化、聚类准确度与算 

法效率较低等问题。但是从统计学角度出发，不确定性数据 

的范围是较容易获得的。同时通过统计计算可得到数据的均 

值和标准差等统计信息，无需较多的假设和先验知识[14]。因 

此，可以采用区间数结合数据相关统计信息的方法科学合理 

地表示不确定性数据。

鉴于上述分析，本文提出一种基于区间数的多维不确定 

性数据聚类算法—— U E > D B S C A N。该算法利用区间数结 

合数据相关的统计信息合理地表示不确定性数据，采用低计 

算复杂度的区间数距离函数衡量不确定性数据对象间的相似 

度，首次提出区间数的密度、密度可达、密度相连等概念并将 

其用于扩展簇中，为避免人工干预，结合数据集的统计特征自 

适应选取算法的密度参数。实验结果表明，U E > D B S C A N 算 

法能够有效识别噪声，处理任意形状簇，与其他相关的不确定 

性数据密度聚类算法相比，U E > D B S C A N 算法的聚类精度平 

均提高了 15. 5 1 % ，运行时间平均降低15倍。

2 相 关 定 义

本节对所提算法涉及到的相关概念进行定义。

2 . 1 不确定性数据对象

定 义 1 (不确定性数据对象） 对象 Q =  {O n，Q2，…， 

Qs}是一个由s个m维样本点数据集构成的不确定性数据对 

象，其中◦ 少= {Q^i ，◦少2，…，

定义2(不确定数据集） 不确定数据集0={〇 ,〇 ，•••， 

a }是一个由〃个不确定性数据对象构成的不确定数据集。 

2 . 2 区间数

定义3(区间数[16]) 给 定 瓜 ，A p e， 且 称 集  

合 ，Aj?] =  {"| 为一̂ 个区间数，其中

为区间数的下界，Ae 为区间数的上界。当 Ai z Ae ，即上下 

界相等时，区间数为一个精确数。

定义4 (区间数的中点和半径[14]) 给定区间数A =  

[A_l，Aj?]，令 (Aj? —Al ) /2， (Aj? + A_l ) /2，则有：

A ^ = r Y iA  — « a  ? A j? =  rriA  ~ \ ~ « a

其中，称 为 区 间 数 的 中 点 ，cm为区间数的半径，因此区间 

数也可表亦为[肌A — 04，肌A +04 ] 〇

区间数具有上界和下界，当数据模型为一维空间数据时， 

区间数为实数轴上的一条线段;当数据模型为二维空间数据 

时，区间数为二维平面中的一块矩形区域;当数据模型为三维 

空间数据时，区间数为一个立方体空间；当数据模型为多维空 

间数据时，区间数为一个超几何体。

定义5(区间数的均值[16]) 对于给定的区间数A  =  

[A ll，A ir]，A2 =  [A2_l，A2_r]，…，A„ =  [A„l ，A zr ]，它们的均值 

为：

A  =  [A 1L + A 2L H-----Am -\~A2r H-----------h A 泌]

n ? n
定义 6(区间数的距离[16]) 对于给定的区间数X =  

[ & ，&  ]， [K ，K  ]，它们之间的距离为：

d ( X 9Y ) =  || X - Y | |  =  V\Xl - Y l \2 +  \Xr ~Yr \2
根据上述定义可知，区间数的距离为一个确定实数。而 

两个区间数均表示数据的范围，因此区间数之间的距离也应 

该为一个范围。显然如果仅用一个确定实数来表示两个区间 

数之间的距离将不够细致，同时也容易丢失一些有效信息，从 

而影响聚类效果。因此，需要结合区间在空间位置上的关系 

提出更适合刻画两个区间数间距离的定义。

定义7(多维区间数之间的距离[16])对于给定的区间数 

—ax，叫  —% ，％  + %  ]。其 中 叫 ，％ ，

& ，在 任 意 维 度 上 ，两个区间数的位置在 

数轴上可表现为重合、相接、相交、包含、相离5 种位置关系。 

在维度i 上，当它们重合时，其距离的最小值和最大值均为 

〇;当它们相接时，其距离的最小值为〇,距离的最大值为 

|m一一〜| + â_ +办_ ;当它们相交时，其距离的最小值为〇, 

距离的最大值为1?% — | +  % ；;当它们包含时，其距

离的最小值为〇,距离的最大值为I % _  I + &  ;当它

们相离时，其距离的最小值为I吸g _ I —句_ 一 ％；，距离的

最大值为I %  | +知_ + % ；_。

由上述分析可得，在任意维度 i 上，两个区间数之间的距 

离可定义为：

r~d r~d
■Dmin ^ Ĵ Dj min j -Dmax ^ Ĵ Dj max

D=  [Dmin , Dmax ] ~  [/^ S  D) min j  •]
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中， max I I x̂j Clyj 〇
D j min ~

I rnxj —m yj \ ~ a xj ~ a yj ? I m xj —m yj \ — axj —a yj >〇 

0 ， | m xj —m yj | — —a yj <〇

由此得到的区间数之间的距离仍为一个区间数，更加合 

理全面地表示了距离。

2 . 3 密度相关概念

定义8(区间距离分布矩阵） 区间数之间的距离分布矩 

阵可表示为：

DistnXn =  {dist(〇i ?0； ) I 1 ^ 0 ； ̂ 7 z}

其中，7Z=  |D |表示不确定数据集中的对象个数。 是 TZ 

行^列的实对称矩阵，每个元素表示不确定数据集中第 i 个 

对象到第 i 个对象的距离。

定义9(区间半径£ » 对 中 每 行 的 值 从 小 到 大  

进行排序，记 为 排 序 后 距 不 确 定 数 据 对 象 a 最近的 

第 个 距 离 值 。由 于 中 所 有 数 据 对 象 的 第 z_个最近距 

离值在数轴上服从泊松分布，运用统计学中的极大似然估计 

法对所有第〖个最近距离值的泊松分布进行参数估计，得到 

区间半径为：

E ps=  — X) dist^Oi ? Qfe) ?n i=i
定义 10(区间阈值Mz>z/ ^ ) 在 £：% 确定的情况下，统计 

不确定数据集中每个数据对象区间半径扮^邻域内点的邻 

居个数，之后对整个不确定数据集中每个数据对象半径E 扣 

邻域内的邻居个数求数学期望并取整，得到：

M inpts=  [^- ̂ p i  ] ? \ ^ p ^ n
其中，九为数据对象〖 的扮^邻域内数据对象的个数。

定义 11 (核心对象） 在给定密度（£ > ，Mz>z挪 ）下对 

V 〇< € 〇( 1 « " ) ，如果 I |，贝I]称 Q  是不确

定数据集0 关 于 密 度 的 一 个 核 心 对 象 。

定义12(直接区间密度可达） 对 V Q ，0 ； e  0 ,如 果 Q  

是一个核心对象，且 Q  扣(Q )，则称对象Q 从0<出发关

于( £ > ，Mz>z/^)直接区间密度可达。

定义 13(区间密度可达） 如果不确定数据集存在一个 

对象链 a ，〇2，…， = x ，a = y  且从 a a « 7 z—i )到 

直接区间密度可达，则称从 x 到 y 是区间密度可达的。 

定义 14(区间密度相连） 对 v 〇；，c i e  〇,如 果 3 q  e  

0,使从 Q 到0,，从 Q 到 都 是 关 于 ( £ > ，Mz>z挪)密度可 

达的，则称0 ；和 f t 关于( £ > ，Mz>z_ ) 是区间密度相连的。

3 UII>DBSCAN聚类算法

本节主要针对不确定数据提出U E > D B S C A N 聚类算 

法。本节首先介绍多维不确定数据的区间数表示方法;然后 

提出根据区间数距离衡量不确定数据之间相似度的计算方 

法;最后对U E > D B S C A N 聚类算法进行描述与分析。

3 . 1 多维不确定数据的表示

对于7Z个 m (m> 2 )维 不 确 定 性 数 据 对 象 ，0 2，•••，0„， 

第 i 个 不 确 定 数 据 对 象 第 维 度 的 误 差 为 ^ y 。 

那么与第〗个不确定性数据对象相关的m 维误差向量可表示 

为 cp(〇i)〇则第 i 个不确定性数据对象在区间 [Q  — p々 (Q )， 

0<+々$(〇)]上的概率为[19_2。]:户(々=1) =  68. 3 % ，户(々=2)= 

95. 4 % ，户( =々3) =  99. 7 % 。一般可根据实际需要选择合适的 

々值来表示数据对象。

由此可得到，〃个m 维不确定数据对象可表示为{[0 i —

〜 ( 〇 1  ) ，〇 1 +  々  p ( 〇 l ) ] ，[〇 2  —   々 ^ ( 〇 2  ) ，〇 2 +  々  ^ ( 〇 2  ) ] ，… ，

[0„—W C Q ^ C^ + ŷ C O J]}，其中 1 < Z，< 7 Z 且{々€只|〇< 

々<3}0

3 . 2 多维不确定数据间的距离

为了能够有效合理地衡量不确定数据对象之间的相似 

度，引入相关参数A，将两个区间数之间距离的最小值与最大 

值结合起来，其中u e i^ i〇<A< i }。那么对于两个不确定性 

数据对象 Q  =  [0;—  々 Q  )]与 —

k ? (0j ) ，Q  +々P (Q )]之间的距离为：

D ( Q ，Q  ) =  V W ( 〇i , 0 ； )Ln +  ( 1 - A)D(Q , Q  )Lx

由此可得不确定性数据对象间的距离具有非负性和对称 

性。即对于V Q ，Q e 〇,可得：

0 < D (〇i ,0；)<+〇〇,D (〇i ,〇P = D {Oj ,Q )

3. 3 算法描述

在上述定义的基础上，提出基于密度的多维不确定性数 

据聚类算法。算法描述如算法1所示。

算 法 1 U H > D B S C A N算法 

输入 : n 个不确定数据对象集0 =  {CX，0 2，… ，0 n}

输出 : k 个簇 ，… ，Ck}

S t e p l采用区间数结合统计值将不确定数据对象集0 中的每一个不 

确定性数据对象Q  ( l < i < n ) 表示为Oi =  [O i — k cp(Oi)，Oi +

k cp(〇i)]。

S te p 2 对不确定数据集0 中的每一个数据对象采用区间数之间的距 

离公式计算每两个不确定对象间的距离D ( Q ，O j) ( i=  i + 1， 

j = j  +  l ，l < i ，：K n ) ，得到n 行 n 列实对称的区间距离分布矩 

阵 DistnXn。
S te p 3 对区间距离分布矩阵DistnXn中的每行元素升序排列，得到每 

个不确定数据对象O i的 k 近邻距离，计算每个不确定数据对 

象第4-近邻距离的期望值，得到区间半径Eps。

S te p 4 由Step3得到区间半径E p s的情况下，计算每个对象O i在 

Eps邻域内邻居个数的期望并取整得到区间阈值M inpts。 

S te p 5 对每个未处理的对象O i，若该对象Eps邻域内的邻居个数大 

于等于M inpts，则记对象Q 为核心对象，并建立新簇C i;否则 

记对象O i为噪声点。

S te p 6 将核心对象Q 区间半径Eps邻域内的所有邻居对象，即直接 

区间密度可达的对象加入簇C i中。

S te p 7 若对象O i的 E ps邻域内所有邻居对象均处理完毕，则执行 

Step8;否则返回Step6。

S te p 8 将与核心对象O i区间密度可达的核心对象O j及其Eps邻域 

内所有区间密度相连的邻居对象加入簇C i中。

S te p 9 若 i > n ，结束 ;否则返回Step8。

U E > D B S C A N算法的特点 : 1)采用区间数与数据对象的 

相关统计信息来表示不确定性数据，解决了实际中不确定性 

数据概率密度函数或概率分布函数不易获取的情况下无法有 

效进行聚类的问题;2)提出直接区间密度可达与区间密度相 

连等概念并将其用于扩展簇中，将传统的D B S C A N方法扩展 

到不确定性数据聚类算法中，避免了基于划分的不确定性数 

据聚类算法对噪声敏感、无法发现任意形状簇的缺陷;3)通过 

结合数据集的统计特征自适应地选择算法中的相关参数，降 

低了密度算法对参数的敏感性，提高了算法的聚类质量与计 

算效率。

4 实验

为了对U E > D B S C A N算法的聚类准确度和效率进行评 

估，并与其他算法进行比较，本节首先分析相关参数A 和々对
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相关参数々 值 
具有不确定性的Flame

....»  具有不确定性的Iris
;̂ 翁 _ 具有不确定性的Glass 

具有不确定性的Wine

图 1 聚类精度与参数 ; I的关系曲线

从图1 可以看出，对不同的数据集聚类时，参数 A 的取值 

对聚类精度的影响不同。其中，不确定性 I r is 和 W in e数据集 

的影响较小，而不确定性 F la m e与 G la ss数据集的聚类精度 

随参数A 的变化较为明显。参数 A 的取值从〇到 1变化，当 A 

值在[〇，〇. 5]之间时，U H > D B S C A N 算法的聚类性能相对比 

较稳定;当A 值大于0. 8 时，U E > D B S C A N 算法的聚类精度 

相对较低。因此，相关参数A 对聚类效果的影响与数据集自 

身具备的性质有关。在实际应用中，应该通过实验分析对相 

关参数进行设置。针对上述测试数据集，相关系数A 可在[0, 

〇. 5]之间取值。

4 . 2 参 数 的 选 择

参数々的取值决定了采用区间数表示不确定性数据的范 

围。当 々的取值大于3 时，数据为异常值，因此々的取值范围 

为[〇,3]。本文采用不同的参数值，使用 U E > D B S C A N 算法 

分别对具有不确定性的F lam e，I r iS，G laSS和 W ine 4 种数据集 

进行聚类，其中参数A 取值为 0 . 3。实验得到的聚类精度与 

参数々之间的关系曲线如图2 所示。从图2 可以看出，参数々 

对不同数据有不同的影响。除对具有不确定性W in e数据集 

几乎没有影响以外，对其他 3 种具有不确定性的数据集均产

图 2 聚类精度与参数々的关系曲线

4.3 UIDK-means 与 UII>DBSCAN 的比较

为了验证本文提出的U E > D B S C A N 算法的有效性，将 

其与 U ID K -m eans算法进行比较。首先对测试数据集中的数 

据添加不确定性，对数据集F lam e，I r iS，G laSS，W ine 的每一维 

度添加均值为〇、方差为1 的服从 b in o rm ia l分布的噪声。然 

后使用U ID K -m eans算法和本文提出的U E > D B S C A N 算法 

对以上不确定性数据集进行聚类。实验结果如图3所示。

图 3 UIDK-means算法与UII>DBSCAN算法的比较

U ID K -m eans算法与 U E > D B S C A N 算法的共同点是都 

采用区间数的形式表示不确定性数据对象，不同点是U ID K - 

means 算法是基于传统的 k-m eans 算法，其继承了基于划分 

的聚类算法无法识别噪声，无法发现任意形状簇和对初始簇 

中心选取敏感的缺点，因此对聚类效果产生了一定的影响，而 

本文提出的U H > D B S C A N 算法解决了 U ID K -m eans算法由 

于基于划分所存在的问题，提高了聚类准确度。

4 . 4 与其他基于密度的不确定性聚类算法的比较

为了评估U E > D B S C A N 算法的聚类性能，将其与其他 

基于密度的不确定性聚类算法进行比较。首先为了表示数据 

的不确定性，分别在测试数据集的每一维度添加3 种不同分 

布的噪声，分别为 n o rm a l，u n ifo rm ，b in o rm ia l分布;然后使用 

F D B S C A N算法、P D B S C A N 算 法 与 本 文 提 出 的 U H > D B- 

S C A N 算法对以上不确定性数据集进行聚类。从聚类准确 

度、聚类质量与运行时间对算法聚类效果进行评估，相关实验 

结果如表2、表 3 以及图4 所示。

4.4. 1 聚类准确度分析

表 2 中的 avg. sco re是每一个算法对所有数据集聚类精 

度的平均值，avg. g a in(平均增益)是U H > D B S C A N 算法相对 

于其他算法聚类精度值增益的均值。

生了一定的影响。其中对于具有不确定性的 I r is 和 F la m e数 

据集而言，当々值从〇. 5 增加到1. 5 时，聚类精度较高，之后 

随着々值的不断增大，聚类精度逐渐下降;参数々对具有不确 

定性的G la ss数据集的影响较大，当々的取值在[0. 5,1]之间 

时，聚类精度呈上升趋势，之后随着々值的不断增加，聚类精 

度呈不断下降的趋势。通过上述分析可知，针对不同的数据 

集需要选择不同的参数々，在聚类算法U E > D B S C A N 中其值 

的选取范围为[0.5,1.5]。

U E > D B S C A N算法的影响，为 A 和々设置合适的参数值;然 

后将 U E > D B S C A N算法与基于划分的采用区间数表示不确 

定数据的U ID K -m eans算法进行聚类性能比较;最后通过使 

用聚类内部评价C H 指标与 D B 指标对 U E > D B S C A N 算法 

的聚类效果进行评估，并与其他相关基于密度的算法进行对 

比分析。

U H > D B S C A N算法的仿真实验的配置为 In te l(R )C o re  

(T M M 5-3210M  C P U 2. 5G H z，在 4G B 内存的 PC 机上进行， 

操作系统为W indow s 7 旗舰版，程序采用Java语言编写。

为了验证U E > D B S C A N 算法的有效性，本节采用的测 

试数据集是形状数据集 F lam e，U C I中的真实数据集 I r is ， 

G lass，W in e。这 4 种数据集的主要特性如表1所列。

表 1 实验数据集

数据集 数据项个数 属性个数 类别数 属性类型

Flame 240 2 2 数值型

Iris 150 4 3 数值型

Glass 214 10 6 数值型

Wine 178 13 3 数值型

4 . 1 参数;I 的选择

在不确定性数据聚类算法U E > D B S C A N 中，相关参数 

需要人工设置，其中0 < A< 1 。为了评估参数A 对聚类结果的 

影响，在实验中采用不同的A 值，使用 U E > D B S C A N 算法分 

另1J对具有不确定性的F lam e，I r is ，G la ss和 W ine 4 种数据集进 

行聚类，其中参数々的取值为1。聚类精度随相关参数A 的变 

化曲线如图1所示。

.ris Glass

不同数据集

:■ UiDIC.means 算法 _  UID-DBSCAN算法

参数值

—奢 具 有 不 确 定 性 的 Flame 
具有不确定性的Iris 

^ 喊? ^ 具有不确定性的Glass 
^ **^ ***具有不确定性的Wine

1

0.95
0.9
0.85
0.8
0.75
0.7
0.65
0.6
0.55
S

0.8
0.6
0.4
0.2
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表 2 FDBSCAN 算法、PDBSCAN 算法与 UII>DBSCAN

算法的比较

聚类精度

数据集 噪声分布 FDBSCAN PDBSCAN UII>DBSCAN
算法 算法 算法

normal 0. 6362 0. 6721 0. 8272
Flame uniform 0. 5806 0. 6829 0. 7323

binomial 0. 6573 0. 7021 0. 8342
normal 0. 7112 0. 8273 0. 8939

Iris uniform 0. 8064 0. 8071 0. 8262
binomial 0. 6169 0. 7659 0. 8384
normal 0. 5869 0. 6671 0. 7918

Glass uniform 0. 6051 0. 6356 0. 8142
binomial 0. 5569 0. 7092 0. 7605
normal 0. 6025 0. 7053 0. 7558

Wine uniform 0. 7612 0. 7928 0. 8168
binomial 0. 7059 0. 7087 0. 7974
avg. score 0. 6523 0. 7230 0. 8074
avg. gain 15. 51% 8.44% —

从表2 可知，H> D B S C A N算法对具有不同分布的不确定 

性 F lam e，I r iS，W in e 和 G la ss数据集聚类，聚类的精度值比其 

他两种基于密度的不确定性数据聚类算法高。通过 avg. gain 

可以看出，U H > D B S C A N算法的精度值比F D B S C A N算法高 

出 15. 5 1 % ，比 P D B S C A N算法高出8. 4 4 % ，这主要是由于 

U E > D B S C A N算法自适应地选择参数，同时根据实验分析选 

取较优的相关参数值，从而使聚类准确度得到保证。

4 . 4 . 2 聚类质量评估

为了比较不同聚类算法产生的聚类效果，采用相关评估 

指标对聚类的质量进行评价。目前，对聚类的质量评价已有 

许多方法可供选择，一般可分为外部质量评价和内部质量评 

价两类方法[17]。外部质量评价一般假设数据集已经存在某 

种理想的聚类，并将其作为基准与某种算法的聚类结果进行 

比较;而内部质量评价是在没有已知外在基准的情况下，利用 

数据集自身的特性和聚类的量值来进行聚类质量的评价。

本文通过在具有不同分布的不确定性数据集上使用F D ­

B S C A N 算法、 P D B SC A N 算法与 U H > D B S C A N  算法进行聚 

类，分别采用内部质量评价C H 指标、D B 指标评估不同算法 

的聚类效果。C H 指标由聚类的簇间分离度与簇内紧密度的 

比值得到，C H 值越大意味着聚类中的每个簇自身越紧密，簇 

与簇之间越分散，即聚类结果更好。D B 指 标 描 述 了 聚 类  

的簇内分散度与各簇中心的间距。D B 指标值的取值范围通 

常在[〇，1]之间，D B 指标值越小表示簇间相异度越大，聚类效 

果越好。实验结果如表3 所列。

表 3 FDBSCAN 算法、PDBSCAN 算法与 UII>DBSCAN 算法

指标评估

评估指标 噪声分布
FDBSCAN

算法

PDBSCAN
算法

UII>DBSCAN
算法

normal 116. 04 118. 17 352. 85
CH uniform 112.81 118. 39 225. 82

binomial 44. 43 85. 9 189. 92
avg. value 91. 09 107. 49 256.20
avg. rise 2.80 1.38 —
normal 0. 59 0. 54 0.42

DB uniform 0. 60 0. 56 0. 38
binomial 0. 65 0.45 0. 39

avg. value 0.61 0.52 0. 40
avg. reduce 22% 12% —

表 3 中的 avg. v a lu e是每一个算法对所有数据集聚类评 

估指标的平均值，avg. r is e 是 U E > D B S C A N 算法相对于其他

算法聚类评估指标增益的均值，avg. red u ce是 U H > D B S C A N  

算法相对于其他算法聚类评估指标降低的均值。通过实验分 

析可得，U H > D B S C A N 算法的C H 指标值高于F D B S C A N算 

法和 P D B S C A N算法，同时U H > D B S C A N 算法的D B 指标值 

低于 F D B S C A N算法和P D B S C A N算法，因此 U H > D B S C A N  

算法与F D B S C A N算法和P D B S C A N算法相比具有较好的聚 

类结果。

4.4. 3 聚类处理时间分析

由于目前一些经典算法及本文提出的U E > D B S C A N 算 

法均为基于D B S C A N 的算法，因此它们的时间复杂度从理论 

上看是同阶的，为 O U 2)，其 中 〃为不确定数据对象的总个 

数。但 U II> D B S C A N算法采用区间数结合数据集的统计信息 

对不确定数据进行聚类，利用区间数的一些特性，避免了大量 

复杂的积分运算，从而有效降低了算法的计算复杂度。同时由 

于各聚类算法中对相关参数的优化分析过程均是为提高聚类 

算法的准确度，因此在比较分析聚类效率时不考虑因参数优化 

导致的时间消耗。下面对算法的计算复杂度进行分析与比较。

图 4 给出不同算法聚类处理时间的比较。

(a)具有不确定性 Flame数据集上不同算法的处理时间

(b )具有不确定性 Ir is数据集上不同算法的处理时间

(c )具有不确定性 Glass数据集上不同算法的处理时间

图 4 不同算法聚类处理时间的比较



第 11A 期 魏方圆，等:基于区间数的多维不确定性数据UII> DBSCAN聚类算法 447

由图4 可看出，对具有不同分布的不确定性数据集进行 

聚类时，与其他相关算法相比，本文提出的U E > D B S C A N 算 

法具有较小的聚类处理时间。在不确定性 F la m e数据集上， 

U H > D B S C A N算法的处理时间平均是 P D B S C A N 算法的 

1/26,是 F D B S C A N算法的1/24;在不确定性 I r is 数据集上， 

U H > D B S C A N算法的处理时间平均是 P D B S C A N 算法的 

1/11，是 F D B S C A N 算 法 的 1/12;在不确定性 W in e 数据集 

上，U H > D B S C A N算法的处理时间平均是P D B S C A N算法的 

1/15,是 F D B S C A N 算法的 1/13;在不确定性 G la s s数据集 

上，U H > D B S C A N算法的处理时间平均是P D B S C A N算法的 

1/11，是 FD B S C A N 算法的 1/10。由此可得，U H > D B S C A N  

算法的聚类时间平均降低15倍，提高了聚类效率。这主要是 

由于U E > D B S C A N算法采用基于区间数的方法计算距离， 

避免了诸如P D B S C A N等算法需要较大计算量的积分运算， 

从而缩短了聚类处理时间。通过以上分析可知，距离计算方 

法的计算量往往对不确定性数据聚类算法的效率影响较大。 

因此，恰当地选择低计算量的距离计算方法对提高不确定性 

数据聚类算法的效率尤为重要。

结 束 语针对概率密度函数或概率分布函数等信息在许 

多应用场合中往往很难获得，并且采用此信息来表示不确定 

性会导致聚类算法计算复杂度较高的问题，本文利用区间数 

结合统计信息来表示数据属性级的不确定性，并通过采用低 

计算量的区间数之间的距离计算方法来衡量不确定性数据间 

的相似度，提出了基于密度的多维不确定性数据聚类算法 

U E > D B S C A N。同时根据数据自身的特性动态自适应地选 

取密度参数，避免了人工干预，使聚类过程达到自动化。通过 

仿真实验分析了相关参数对聚类结果的影响，并根据分析得 

到其较适合的取值。之后与基于划分的不确定性数据聚类算 

法 U ID K -m eans在聚类精度方面进行比较，在相同的不确定 

数据集上，U E > D B S C A N 算法的聚类精度高于U ID K -m eans 

算法;同时U E > D B S C A N 算法继承了传统的基于密度的聚 

类算法能够识别噪声并能发现任意形状簇的优点。最后将其 

与其他相关基于密度的不确定性数据聚类算法在具有不同分 

布的不确定性数据集上进行聚类，从聚类结果的准确度与聚 

类的处理时间等方面进行了比较分析。实验结果表明，相对 

于其他相关的基于密度的不确定性数据聚类算法，U E > D B- 

S C A N 算法的聚类精度值平均提高了 15. 5 1 % ，运行时间平 

均降低了 15倍。

由于基于密度的聚类方法对参数敏感，当数据量增加时 

对算法效率影响很大，同时该方法主要面向静态的不确定性 

数据，无法有效地解决高效动态的不确定性数据流聚类的问 

题，因此今后的研究重点是针对基于层次的不确定性数据、动 

态的不确定性数据流进行有效聚类。
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