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摘　要　摘要位置不确定性数据的聚类是一个新的不确定性数据聚类问题。其聚类方法主要包括获取对象的概率密

度函数，通过积分计算对象间的期望距离来进行聚类分析和以区间数表示对象，通过区间数的系列运算来进行聚类分

析这两大类。前者存在概率密度函数获取困难、计算复杂、实用性不强的缺陷；后者在区间数转化为实数过程中，忽略

了区间数变化范围对聚类效果的影响，其聚类质量不佳。鉴于此，提出一种基于联系数的不确定对象聚类新算法ＵＣ－
ＮＫ－Ｍｅａｎｓ。该算法用联系数巧妙地表示不确定性对象，并专门定义了对象间的联系距离，运用联系数态势值比较联

系距离大小，克服了现有算法的不足。仿真实验表明，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ具有聚类精度高、计算复杂度低、实用性强的特

点。
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１　引言

在现实生活中，数据采集工作由于在不同的应用领域常

常因为存在误差或人为干扰带来差错或受到数据采集设备的

限制，获取到的数据具有不确定性［１］。

从不确定性数据的表现形式，大致可将其分为实例存在

不确定性和属性不确定性两类。

实例存在不确定性（Ｅｘｉｓｔｅｎｔｉａｌ　Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）［２］也称元组

存在不确定性或数据对象存在不确定性，即一个数据元组存

在与否具有一定的不确定性，通常用一个概率值来表示。这

种不确定性又分为实例之间存在相互依赖关系和实例之间相

互独立两种情况。实例存在不确定性通常简称为存在不确定

性。

一个元组的存在不确定性一般可采用点概率模型（ｐｏｉｎｔ

ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｃａｓｅ）。在该模型中，元组的属性值是确定的，而元

组的存在具有不确定性，并用一个［０，１］之间的概率值来表

示。

属性级不确定性（Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　Ｌｅｖｅｌ　Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ）［３］也称属

性值的不确定性，它是指一个属性的取值存在不确定性。在

元组数目和数据模型己经确定的前提下，通常用概率密度函

数或其它统计量来描述属性的不确定信息。这种不确定性又

可以根据属性的类型分为数值不确定性和非数值不确定性。

本文研究的数据是数值属性级不确定性数据中的一种，

也叫做位置不确定性对象，它区别于传统的数值属性级不确

定性数据。例如，在一个野生动物园中，每个动物身上都装有

发射该动物当前位置信号的设备，这些被发射的信号能够被

收集到动物园控制中心的服务器中，并以一个数据点的形式

显示在一张三维图中。服务器会每隔一段时间收集一次动物

的位置信号，然后追加显示在图中。对于某一个动物Ａ 而
言，在某一个时刻Ｂ所发射的位置信号会以圆点形式显示在
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图中，代表动物Ａ在Ｂ 时刻出现在了图中圆点处的位置。因
此，在一个星期内，动物Ａ的信号能够在图中形成许多圆点，

这些圆点形成的区域代表了这个星期内动物Ａ所出现过的

位置，即动物Ａ这个星期内的活动区域。同样，其他动物也
能在图中形成相应的位置区域，则一个动物代表了一个位置

不确定性对象，对这些区域，即位置不确定性对象进行聚类分

析，能够揭示这些动物间可能的族群关系或者亲密关系。

对于这一类位置不确定性对象的聚类分析，目前普遍的

做法是：文献［４－１０］用概率密度函数ｐｄｆ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｅｎｓｉｔｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ）来表示对象，然后通过积分来求得对象间的期望距

离ＥＥＤ（Ｅｘｐｅｃｔｅｄ　Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ），从而进行聚类分析。

这一类处理方法虽然理论上较为精确，但是实际操作难度较

大，积分计算复杂度高，现实中想要得到准确的概率密度函数

难度非常大。除此之外，文献［１１］采用区间数表示对象，通过

区间数的四则运算，得出一个区间数表示对象间的距离，最后

把区间数转换为一个确定性数值来进行聚类分析，即 ＵＩＤＫ－
Ｍｅａｎｓ算法。该算法大大减小了计算期望距离ＥＥＤ所带来

的复杂度；但是该方法最后将一个区间数转化为一个确定性

数值来表示对象间的距离，没有额外考虑区间范围变化。例

如，区间数［ａ１，ｂ１］，［ａ２，ｂ２］分别表示对象Ｏ１ 与Ｏ２ 的距离和

对象Ｏ１ 和Ｏ３ 间的距离，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ算法将两个区间数通

过λ＊ａ１＋（１－λ）＊ｂ１，λ＊ａ２＋（１－λ）＊ｂ２ 公式计算得两个

确定性数ｄｉｓ１，ｄｉｓ２，通过比较ｄｉｓ１，ｄｉｓ２ 的大小来决定对象

Ｏ１ 更接近Ｏ２ 还是Ｏ３。这时可能会出现ｄ１＝ｄ２，但是两个区

间数范围不一致的情况；如取λ＝０．５，［ａ１，ｂ１］，［ａ２，ｂ２］分别

为［１，５］，［２，４］，则计算得ｄｉｓ１＝ｄｉｓ２＝３，按照 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ
方法，Ｏ１ 与Ｏ２，Ｏ１ 与Ｏ３ 两者的距离一样，但实际上，Ｏ１ 与

Ｏ２ 的距离有可能达到１，比Ｏ１ 与Ｏ３ 的亲密度更进一步，因
此，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ算法对于以上这一种情况的聚类精度有待

改进。

鉴于以上问题，本文提出一种新的不确定性数据聚类算

法 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ（Ｕｎｃｅｒｔａｉｎ　Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ＮｕｍｂｅｒＫ－Ｍｅａｎｓ），

该方法用联系数［１２］表示对象，并自定义联系数运算法则，新

的对象间距离－联系距离，以及新的对象与簇间距离衡量标

准，然后根据联系数的态势值理论来衡量联系距离的大小，从

而对不确定性对象进行聚类。经过实验仿真发现该新方法不

但大大减小了计算复杂度，而且在聚类精度方面也有提高，聚

类效果优良，现实可操作性强。

２　相关定义

本节对本文提出的算法中所用到的一些概念进行定义。

２．１　不确定性对象

对于不确定性对象，如下定义。

定义１　对象Ｏｐ＝（Ｏｐ１，Ｏｐ１，…，Ｏｐｎ）是一个ｎ维的不

确定性对象（ｐ＝１，２，…，ｍ），其中 Ｏｐｑ ＝｛ｏｐｑ１，ｏｐｑ２，…，

ｏｐｑｆ（ｐ，ｑ）｝（ｑ∈｛１，２，…，ｎ｝）表示维度ｑ上有着ｆ（ｐ，ｑ）个不确

定的离散取值，ｆ（ｐ，ｑ）是关于ｐ，ｑ的函数，值随着ｐ，ｑ的变
化而变化。对任意的ｈ∈｛１，２，…，ｆ（ｐ，ｑ）｝，ｏｐｑｈ表示对象Ｏｐ
在第ｑ维上的第ｈ个取值。

如：在一个野生动物园中，一只会飞的鸟就是一个不确定

性对象，记作Ｏ１＝（Ｏ１１，Ｏ１２，Ｏ１３），其中Ｏ１１＝｛ｏ１１１，ｏ１１２，…，

ｏ１１ｆ（１，１）｝表示这只鸟在三维空间中位置投射到ｘ轴上对应的

ｆ（１，１）个数值，｛ｏ１１１，ｏ１１２，…，ｏ１１ｆ（１，１）｝中每一个值代表了ｘ轴
上的一个数值；同理，Ｏ１２与Ｏ１３分别为这只鸟在三维空间中位
置投射到ｙ轴与ｚ轴上的数值。

２．２　联系数

联系数理论［１２］是在集对分析 ＳＰＡ（Ｓｅｔ　Ｐａｉｒ　Ａｎａｌｙ－
ｓｉｓ）［１３－１６］理论的基础上延伸出来的一种新的处理不确定性问

题的新理论方法和数学工具。它是集对中衡量不确定的一个

重要指标。所谓集对实际是指具有联系的两个集合组成的

对，这两个集合对具有同一性（同）、差异性（异）和对立性（反）

３个属性，并通过一个三元联系数来描述这种同异反的特性。

引进联系数的最初目的是为了应用的方便，其理论意义则在

于拓广了数的概念。一方面它把可确定数与所在范围的数与

值联系起来，另一方面它把宏观层次上的确定量和微观层次

上的不确定量联系起来。虽然联系数ｕ＝ａ＋ｂｉ＋ｃｊ的表达
形式是统一的，但ａ，ｂ，ｃ和ｉ，ｊ的语义可根据所研究问题的实
际背景具体定义和解释。

目前，联系数已经取得了广泛的应用，如文献［１７］用联系

数来解决属性值为区间数的多属性决策问题；文献［１８］用联

系数来解决准则权重不完全确定的群决策问题；文献［１９］用

联系数解决了信任表达中的模糊性和不确定性难题，为主观

信任评价和决策研究提供了一种有价值的新思路；文献［２０］

用联系数来很好地融入考虑等级标准边界的模糊性，从而给

出水资源系统评价的新方法。

以下定义联系数的基本概念，以及联系数的一些运算。

定义２　设用ｕ表示二元联系数［１８］，则有：

ｕ＝ａ＋ｂｉ （１）

其中，ａ称为确定性联系分量，或者同一度，ｂ称为不确定性联
系分量，也称为差异度，ｉ是不确定性联系分量系数，ｉ∈［－１，

１］，ａ为实数，ｂ为非负实数，统称为联系数ｕ的联系分量。

定义３　设用ｕ表示三元联系数［１８］，则有：

ｕ＝ａ＋ｂｉ＋ｃｊ （２）

其中，ａ，ｂ与定义１中二元联系数一样，分别为确定性联系分
量和不确定性联系分量；ｊ表示“反”，表示ｃ与ａ的取值“相
反”，对立，ｃ称为对立度联系分量；ａ为实数，ｂ，ｃ为非负实数。

所谓对立，当ｃ与ａ“正负对立”，ｊ＝－１；当ｃ与ａ“倒数对

立”，ｊ＝１／ａ；有“虚实对立”，ｊ 槡＝ －１。本文联系数的对立类

型属于正负对立。

对于二元联系数的四则运算，有如下定义。

定义４　设有两个联系数，ｕ１＝ａ１＋ｂ１ｉ，ｕ２＝ａ２＋ｂ２ｉ，则

二元联系数加法［１２］如下：

ｕ１＋ｕ２ ＝（ａ１＋ｂ１ｉ）＋（ａ２＋ｂ２ｉ）

＝（ａ１＋ａ２）＋（ｂ１＋ｂ２）ｉ （３）

因此，联系数之和仍然是一个联系数。

如：ｕ１＝１＋２ｉ，ｕ２＝２＋３ｉ，则ｕ１＋ｕ２＝（１＋２ｉ）＋（２＋３ｉ）＝
（１＋２）＋（２＋３）ｉ＝３＋５ｉ。

定义５　设有两个联系数，ｕ１＝ａ１＋ｂ１ｉ，ｕ２＝ａ２＋ｂ２ｉ，则
二元联系数减法如下：

ｕ１－ｕ２ ＝（ａ１＋ｂ１ｉ）－（ａ２＋ｂ２ｉ）

＝
△
（ａ１－ａ２）＋（ｂ１＋ｂ２）ｉ （４）

在文献［１２］中，将ｕ１－ｕ２ 定义为（ａ１－ａ２）＋（ｂ１－ｂ２）ｉ；

本文为了保留数据不确定性部分，对于联系数的减法，定义其
不确定性分量相加，而不是相减。
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因此，联系数之差仍然是一个联系数。

如：ｕ１＝１＋２ｉ，ｕ２＝２＋３ｉ，ｕ１－ｕ２＝（１＋２ｉ）－（２＋３ｉ）＝

（１－２）＋（２＋３）ｉ＝
△

－１＋５ｉ。
定义６　设有两个联系数，ｕ１＝ａ１＋ｂ１ｉ，ｕ２＝ａ２＋ｂ２ｉ，则

二元联系数乘法为：

ｕ１×ｕ２＝（ａ１＋ｂ１ｉ）×（ａ２＋ｂ２ｉ）

＝ａ１ａ２＋（ａ１ｂ２＋ａ２ｂ１）ｉ＋ｂ１ｂ２ｉ２

＝
△

ａ１ａ２＋ｂ１ｂ２ｉ （５）

注意，在文献［１２］中将（ａ１＋ｂ１ｉ）×（ａ２＋ｂ２ｉ）定义为（ａ１ａ２＋
ｂ１ｂ２）＋（ａ１ｂ２＋ａ２ｂ１）ｉ，但本文首先将式子（ａ１＋ｂ１ｉ）×（ａ２＋
ｂ２ｉ）展开为ａ１ａ２＋（ａ１ｂ２＋ａ２ｂ１）ｉ＋ｂ１ｂ２ｉ２，然后，保留ｉ的最高
次幂项和ｉ的０次幂项，舍去其他部分，即ａ１ａ２＋ｂ１ｂ２ｉ２，最后
将ｉ的最高次幂还原为ｉ的１次幂，即ａ１ａ２＋ｂ１ｂ２ｉ。
因此，联系数之积仍然是一个联系数。

如ｕ１＝１＋２ｉ，ｕ２＝２＋３ｉ，ｕ１×ｕ２＝（１＋２ｉ）×（２＋３ｉ）＝

２＋（３＋４）ｉ＋（２×３）ｉ２ ＝
△

２＋６ｉ。

定义７　设一个联系数，ｕ＝ａ＋ｂｉ，则二元联系数根号运
算为：

槡ｕ＝ （ａ＋ｂｉ槡 ）＝
△

槡ａ＋槡ｂｉ （６）

即只对二元联系数的确定性分量和不确定性分量直接进

行根号运算，计算值直接作为结果的确定性分量和不确定性
分量部分。

因此，联系数根号运算后仍然是一个联系数。

如：ｕ＝４＋９ｉ，则槡ｕ＝ ４＋９槡 ｉ＝
△

２＋３ｉ。

定义８　给定一个三元联系数，ｕ＝ａ＋ｂｉ＋ｃｊ，则三元联
系数的态势值记为：

Ｓｈｉ（ｕ）＝ａｃ
（７）

其为该联系数的态势。通常来说，Ｓｈｉ（ｕ）越大，代表该联系数

ｕ所表示的不确定值平均值越大。

态势值理论是根据联系数的态势函数表思想转化而来：

联系数的态势函数是联系数中联系分量大小关系的一种数学

表达式，利用联系数的态势函数，有时可以从整体上比较联系
数所描述问题的发展“势头”，如表１是三元联系数的态势函
数表。

表１　三元联系数态势函数表

联系数 联系分量大小关系 联系数态势

ａ＋ｂｉ＋ｃｊ

ａ＞ｃ 同势

ａ＝ｃ 均势

ａ＜ｃ 反势

态势表是通过比较一个联系数中的确定性联系分量与对

立性联系分量的大小来判断态势；以一个表示两个不确定性
对象间距离的联系数举例，它的“势头”就是距离的大小。“同
势”表示“势头”发展向确定性联系分量处发展，也即距离很
大；“均势”表示“势头”发展的确定联系分量与对立性联系分
量势均力敌，也即距离一般；“反势”表示“势头”向对立分量发
展，也即距离偏小。

本文直接用一个联系数中的确定性联系分量ａ与对立性
联系分量ｃ的商值来表示该联系数的态势值。

因此，如果给定一个联系数，表示两个对象的距离，则可
以用该联系数的态势值Ｓｈｉ（ｕ）来反映其平均大小，这既解决
了不确定性数据的一个大小比较，又解决了由多个样本点求

平均值的计算复杂问题。

如：ｕ＝１＋２ｉ＋３ｊ，则该ｕ的态势值就为１／３＝０．３３３。

２．３　位置不确定性数据的联系数表示
以下定义给出不确定性数据的联系数表示法。

定义９　对于定义１中的不确定对象Ｏｐ＝（Ｏｐ１，Ｏｐ２，…，

Ｏｐｎ），其中Ｏｐｑ＝｛ｏｐｑ１，ｏｐｑ２，…，ｏｐｑｆ（ｐ，ｑ）｝，可以用一个联系数向

量表示该对象，即Ｏｐ＝（ｕｐ１，ｕｐ２，…，ｕｐｎ），其中ｕｐｑ＝ａｐｑ＋ｂｐｑｉ
表示维度ｑ的联系数；在Ｏｐｑ＝｛ｏｐｑ１，ｏｐｑ２，…，ｏｐｑｆ（ｐ，ｑ）｝中找出
最大值ｍａｘｐｑ和最小值ｍｉｎｐｑ，使得 ｍｉｎｐｑ≤ｐｐｑｈ≤ｍａｘｐｑ，其中

ｈ∈｛１，２，…，ｆ（ｐ，ｑ）｝，则ａｐｑ＝ （ｍａｘｐｑ＋ｍｉｎｐｑ）／２，ｂｐｑ表示第

ｑ维度上的值变化半径，即ｂｐｑ＝ ｍａｘｐｑ－ａｐｑ。

如：给出对象Ｏｐ＝（｛１，２，３｝，｛２，４，５｝），则对应的Ｏｐ１＝
｛１，２，３｝，Ｏｐ２＝｛２，４，５｝，则可以转换为联系数来表示对象，

Ｏｐ＝（ｕｐ１，ｕｐ２），ｕｐ１＝ａｐ１＋ｂｐｌｉ，ｕｐ２＝ａｐ２＋ｂｐ２ｉ，ｍａｘｐ１＝３，

ｍｉｎｐ１＝１，则ａｐ１＝（１＋３）／２＝２，ｂｐ１＝３－２＝１，ｕｐ１＝２＋ｉ；同

理可得，ｕｐ２＝３．５＋１．５ｉ；因此Ｏｐ＝（２＋ｉ，３．５＋１．５ｉ）。

定义１０　给定两个对象，Ｏ１＝｛ｕ１１，ｕ１２，…，ｕ１ｎ｝，Ｏ２＝
｛ｕ２１，ｕ２２，…，ｕ２ｎ｝，则两个对象间的联系距离为：

ｒｄ（Ｏ１，Ｏ２）＝

（ｕ１１－ｕ２１）２＋（ｕ１２－ｕ２２）２＋…＋（ｕ１ｎ－ｕ２ｎ）槡 ２ （８）

根据式（４）可将式（８）式化解为 ｗ２１＋ｗ２２＋…＋ｗ２槡 ｎ；再

根据式（５），可继续将式子化解为 ｒ１＋ｒ２＋…＋ｒ槡 ｎ；再根据

式（３），将式子化解为槡ｚ；再根据式（６），可最终将式子化解成
为一个二元联系数。

因此，两个不确定性对象间的联系距离是一个二元联系
数。

定义１１　给出一个对象集合ｓｅｔ（Ｏ）＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｍ｝，
根据式（８）计算两两对象间的联系距离ｒｄ，则可得联系数集
合ｓｅｔ（ｕ）＝｛ｕ１２，ｕ１３，…，ｕ１　ｍ，ｕ２３，…，ｕ２　ｍ，…，ｕ（ｍ－１）ｍ｝，根据定
义９中，对于每一个ｕ（ｐ１）（ｐ２）＝ａ（ｐ１）（ｐ２）＋ｂ（ｐ１）（ｐ２）ｉ（ｐ１，ｐ２∈｛１，

２，…，ｍ｝）记ｍａｘ（ｐ１）（ｐ２）＝ａ（ｐ１）（ｐ２）＋ｂ（ｐ１）（ｐ２），对于整个ｓｅｔ（ｕ）集
合中找出最大的 ｍａｘ（ｐ１）（ｐ２）记作 ｍａｘｓｅｔ，该 ｍａｘｓｅｔ为该对象集
合ｓｅｔ（Ｏ）的最大距离上界；则记：

ａｂｍａｘｓｅｔ＝ｍａｘｓｅｔ＋ｍａｘｓｅｔ＊ｆａｃｔｏｒ，ｆａｃｔｏｒ＞０ （９）

称ａｂｍａｘｓｅｔ为当前对象集的绝对距离上界（这里ｆａｃｔｏｒ只要
不为０即可，效果无多大差别）。

如：在一个联系数集合ｓｅｔ（ｕ）＝｛１＋２ｉ，２＋４ｉ，３＋２ｉ，５＋
６ｉ｝中，ｍａｘｓｅｔ＝１１（对应联系数５＋６ｉ），则ａｂｍａｘｓｅｔ＝１１＋１１＊
ｆａｃｔｏｒ，若取ｆａｃｔｏｒ＝０．３，则ａｂｍａｘｓｅｔ＝１１＋１１＊０．３＝１４．３。
定义１２　可以把二元联系数转换为三元联系数，对于ｕ１＝

ａ１＋ｂ１ｉ转换为ｕ２＝ａ２＋ｂ２ｉ＋ｃ２ｊ，其中ａ２＝ａ１，ｂ２＝ｂ１，ｃ２＝
ａｂｍａｘｓｅｔ－（ａ１＋ｂ１）。
如：给出一个二元联系数１＋２ｉ，假设ａｂｍａｘｓｅｔ＝５，则对

应三元联系数为１＋２ｉ＋（５－（１＋２））ｊ＝１＋２ｉ＋２ｊ。

２．４　对象与簇
定义１３　给定一个簇Ｃｙ＝｛Ｏ１，Ｏ３，Ｏ４｝，一个对象Ｏ２，根

据式（７）可以求得Ｓｈｉ１２，Ｓｈｉ２３，Ｓｈｉ２４，则记：

ＳｈｉＣｙＯ２＝ （Ｓｈｉ１２＋Ｓｈｉ２３＋Ｓｈｉ２４）／３ （１０）

表示对象Ｏ２ 与簇Ｃｙ 间的态势值。
一个对象与自身的态势值记为０，即如给定一个簇Ｃｙ＝

｛Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，Ｏ４｝，一个对象Ｏ２，则记：

ＳｈｉＣｙＯ２＝ （Ｓｈｉ１２＋Ｓｈｉ２３＋Ｓｈｉ２４＋０）／４ （１１）
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表示对象Ｏ２ 与簇Ｃｙ 间的态势值。

定义１４　给定一个簇Ｃｙ＝｛Ｏ１，Ｏ３，Ｏ４｝，一个对象Ｏ２，根
据式（８）可以求得对象Ｏ２ 与Ｃｙ 簇内各个对象间的联系距
离，ｕ１２＝ａ１２＋ｂ１２ｉ，ｕ２３＝ａ２３＋ｂ２３ｉ，ｕ２４＝ａ２４＋ｂ２４ｉ，则记：

ｂＣｙＯ２＝（ｂ１２＋ｂ２３＋ｂ２４）／３ （１２）

表示对象Ｏ２ 与簇Ｃｙ 间的距离变化范围。

３　ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ聚类方法

３．１　算法描述
由定义１的对象表示格式，给出不确定性数据集ｓｅｔ（Ｏ）＝

｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｍ｝，给出ｍ 个不确定性对象，每个对象都为ｎ
维的数据，运用 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ方法对其进行聚类，设分为ｋ
个类。

步骤１　根据定义９，把该对象集表示成联系数形式，即

Ｏ１＝｛ｕ１１，ｕ１２，…，ｕ１ｎ｝

Ｏ２＝｛ｕ２１，ｕ２２，…，ｕ２ｎ｝
…

Ｏｍ＝｛ｕｍ１，ｕｍ２，…，ｕｍｎ｝

步骤２　运用定义１０中式（８），计算数据集中对象之间
两两的联系距离，生成对象间的联系距离矩阵：

－ ｒｄ１２ … ｒｄ１　ｍ
ｒｄ２１ － ｒｄ２　ｍ
  

ｒｄｍ１ ｒｄｍ２ …

烄

烆

烌

烎－

（１３）

如ｒｄ１２表示对象Ｏ１与对象Ｏ２间的联系距离，其值为一个
二元联系数。

步骤３　根据式（１３）矩阵中对象间联系距离（二元联系
数），按照定义１１的式（９），找出绝对距离上界，并根据定义

１２的式（１３）矩阵更新对象间联系距离（三元联系数）。

步骤４　根据式（１３）矩阵以及式（７），求得对象间的态势
值矩阵：

－ Ｓｈｉ１２ … Ｓｈｉ１　ｍ
Ｓｈｉ２１ － Ｓｈｉ２　ｍ
  

Ｓｈｉｍ１ Ｓｈｉｍ２ …

烄

烆

烌

烎－

（１４）

步骤５　选取ｋ个初始簇中心，然后根据式（１４）矩阵，将
其余各个对象与初始簇中心对象间的态势值小的分配给该初

始簇中心所在的簇。

步骤６　如果对象Ｏｐ１与Ｏｐ２，Ｏｐ１与Ｏｐ３的态势值相等，则
直接比较两组对象间三元联系数的ｂｐ１ｐ２，ｂｐ１ｐ３的值大小，可以
通过查询式（１４）矩阵得到；变化范围大的两个对象归为一类。

因为ｂ表示不确定性部分，所以ｂ越大，表示两个对象间
距离的变化范围越大，即两者靠近的可能性越大，如图１所
示。

图１　不确定变化范围与亲密性

在图１中，对象Ｏ１ 与对象Ｏ２ 的态势和对象Ｏ２ 与对象

Ｏ３ 的态势相等，但是对象Ｏ２ 与对象Ｏ３ 的三元联系数ｂ比较

大，同时也可以看到，Ｏ２ 与Ｏ３ 两个对象接近的概率比较大，

因此Ｏ２ 与Ｏ３ 应该归为一类。

此步骤也是本算法 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ区别于 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ
算法的关键一步，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ［１１］引进参数λ后，相当于在区
间数中指定了某一位置处的值来代替整个区间数，如λ＝

０．５，就是取了区间数的中间位置的数；于是就会发生区间大

小不同，但是区间数的中点值相等的情况，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ无法

区分该情况。

步骤７　第一次迭代后，已经形成了ｋ个簇，重新计算每
个对象与各个簇之间的“距离”，这个距离根据定义１３来计

算，然后记录在对象与簇之间的态势值矩阵中。

ＳｈｉＯ１Ｃ１ ＳｈｉＯ１Ｃ２ … ＳｈｉＯ１Ｃｋ
ＳｈｉＯ２Ｃ１ ＳｈｉＯ２Ｃ２ … ＳｈｉＯ２Ｃｋ
  

ＳｈｉＯｍＣ１ ＳｈｉＯｍＣ２ … Ｓｈｉ

烄

烆

烌

烎ＯｍＣｋ

（１５）

然后，根据定义１４，计算对象与各个簇之间的距离变化

范围，记录在对象与簇间距离变化矩阵中：

ｂＯ１Ｃ１ ｂＯ１Ｃ２ … ｂＯ１Ｃｋ
ｂＯ２Ｃ１ ｂＯ２Ｃ２ … ｂＯ２Ｃｋ
  

ｂＯｍＣ１ ｂＯｍＣ２ … ｂ

烄

烆

烌

烎ＯｍＣｋ

（１６）

则根据式（１５）矩阵重新分配每个对象到与簇的态势值较小的

簇，如果遇到对象与两个簇的态势值相等，则根据式（１６）矩

阵，将与簇的距离变化范围大的分配给该簇；如果连距离变化

范围也相同，则任意选择一个簇。

步骤８　继续迭代，直到聚类结果不再变化，或者迭代次

数超过指定次数，结束，输出最终结果。

算法１　ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法
输入：不确定性数据集ｓｅｔ（Ｏ），簇数目ｋ，初始簇中心｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｋ｝

输出：ｋ个簇ｓｅｔ（Ｃ）＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝

Ｓｔｅｐ１　ｆｏｒ　ｓｅｔ（Ｏ）中的每一个对象Ｏｐ

　用联系数表示对象Ｏｐ＝｛ｕｐ１，ｕｐ２，…，ｕｐｎ｝；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｓｔｅｐ２　ｆｏｒ　ｓｅｔ（Ｏ）中的每一个对象Ｏｐ

　计算与ｓｅｔ（Ｏ）中其余对象间的态势值，记录于式（１４）的矩

阵中；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｓｔｅｐ３　ｆｏｒ　ｓｅｔ（Ｏ）中的每一个对象Ｏｐ（除了被选为初始簇中心的对

象）

根据式（１４）矩阵，分配每个对象到距离初始簇中心态势值小

的簇中，与之归为一类；更新ｓｅｔ（Ｃ）；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｓｔｅｐ４　Ｒｅｐｅａｔ

ｆｏｒ　ｓｅｔ（Ｏ）中的每一个对象Ｏｐ

ｆｏｒ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝中每一个Ｃｙ
根据式（１０）、式（１１），计算Ｏｐ与Ｃｙ的态势值，记录在式（１５）

矩阵中；根据式（１２），计算Ｏｐ与Ｃｙ的距离变化范围，记录在

式（１６）矩阵中；

　　ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

Ｓｔｅｐ５　ｆｏｒ　ｓｅｔ（Ｏ）中的每一个对象Ｏｐ
根据式（１５）矩阵，重新分配对象Ｏｐ 到簇，根据Ｏｐ 到簇的态

势值最小原则；

Ｉｆ　Ｏｐ到簇Ｃｙ１，Ｃｙ２态势值相等；

·９３４·



根据式（１６）矩阵，将Ｏｐ到簇Ｃｙ１，Ｃｙ２的距离变化范围ｂｙ１，ｂｙ２
大的，归为一类；

ｅｎｄｉｆ

更新ｓｅｔ（Ｃ）；

ｅｎｄｆｏｒ

Ｓｔｅｐ６　Ｕｎｔｉｌ（超过迭代次数或聚类结果不再变化）

Ｓｔｅｐ７　返回ｓｅｔ（Ｃ）；

３．２　计算复杂度分析

由于目前一些主流算法都是基于ｋ－Ｍｅａｎｓ算法的，包括

本文的ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法，因此它们的时间复杂度都是一样

的，为Ｏ（ｔＫｎ）；其中ｎ是数据的总数，ｋ是聚类的数目，ｔ是算

法循环的次数。

因此，本文主要比较算法过程中的计算量的复杂度。

在目前存在的一些算法当中，大多采用给定概率密度，通

过积分运算来求值的方式，如文献［４－９］中指出较为典型的

ＵＫ－Ｍｅａｎｓ用概率函数ｐｄｆ表示一个不确定性对象，若要计

算两个对象Ｏ１，Ｏ２间的距离，则是通过下式：

Ｅ（ｄ（Ｏ１，Ｏ２））＝∫ＵＤ（Ｏ１）∫ＵＤ（Ｏ２）Ｄ（ｘ１，ｘ２）ｆ１（ｘ１）ｆ２（ｘ２）
ｄｘ１ｄｘ２ （１７）

其中，ｆ１（ｘ１），ｆ２（ｘ２）表示连续变量ｘ１，ｘ２ 所对应的概率密

度。

可以发现，如果对象的维度是高维且为连续区域，则涉及

到多维向量积分，计算复杂度不言而喻；区域是离散的样本

点，则根据下式：

Ｅ（ｄ（Ｏ１，Ｏ２））＝∑
｜Ｏｉ｜

ｔ＝１
　∑
｜Ｏ２｜

ｚ＝１
ｄ（ｘｔ，ｘｚ）Ｆ（ｘｔ）Ｆ（ｘｚ） （１８）

来计算两个对象间的距离，其中Ｆ（ｘｔ）Ｆ（ｘｚ）表示离散变量

ｘｔｘｚ 所对应的概率密度。

这时可以发现，如果Ｏ１ 有Ｔ个样本点，Ｏ２ 有Ｚ个样本

点，则计算一次Ｅ（ｄ（Ｏ１，Ｏ２））需要进行Ｔ＊Ｚ＊２次乘法，

Ｔ＊Ｚ＋Ｔ－２次加法。

另外，文献［１１］指出基于区间数的方法 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ来

处理。该方法在给定一个对象各个维度上的区间表示后，计

算两个对象Ｏ１，Ｏ２ 时，需要先计算出两个对象间各个维度上

的距离最大最小值，一个维度需要两次加减；然后再通过平方

和求得两个对象的距离区间数。因此，对于两个２维的对象

来说，计算一次两个对象的区间数，总共需要６次加法、４次

乘法、２次根号运算。

此外，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ算法在得到对象每个维度上的区间

数［ｘ－ｒ，ｘ＋ｒ］时，采用该维度上的均值作为ｘ，以该维度上
的标准差作为ｒ；假设取该区间上的样本点数为ｎ，则计算标

准差需要ｎ次减法、ｎ－１次加法、ｎ次乘法、１次根号运算。

而对于本文提出的ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法，在计算复杂度方

面有显著的提升。当给定了两个用联系数表示的对象后，计

算一次两个对象间的距离，假设两个对象是２维的，则需要４
次加减、４次乘法、４次根号运算；与 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ相比，少两

次加法，多了两次根号运算；但是，在对象表示上面，用联系数

表示对象时，某一维度上，ａ＋ｂｉ，同样用该维度的均值作为ａ，

但是不用计算标准差，直接用该维度上区间最大值减去ａ作
为ｂ，因此只需要做一次加减；并且在后续算法迭代时，ＵＩＤＫ－
Ｍｅａｎｓ需要不断计算标准差与均值，而 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ只需要

简单地通过查询第一阶段计算好的态势计算均值即可。具体

对比如表２所列。

表２　计算一次对象间距离的复杂度（２维）

ＵＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ
乘法 Ｔ＊Ｚ＊２　 ４　 ４
加减 Ｔ＊Ｚ＋Ｔ－２　 ６　 ４
根号 － ２　 ４

　　　注：Ｔ，Ｚ为两个对象的样本点数。

表３　对象准备阶段的计算复杂度（２维）

ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ
乘法 ｎ＋２　 ２
加减 ２ｎ ２
根号 １　 ０

　　　　注：ｎ为一个对象内的样本点数。

由此可以看出，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ与 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ两个算法

的计算复杂度远远低于 ＵＫ－Ｍｅａｎｓ，无论 ＵＫ－Ｍｅａｎｓ是否按

照连续区域来计算；其次，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ在对象表示以及算

法迭代中的计算复杂度远远低于 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ。因此，在计

算复杂度上，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法有着独到的优势。

４　ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ实验及性能

本节实验主要对 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ进行Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ，Ｇｌａｓｓ　３
个数据集上的聚类实验，然后再给出自定义的不确定性数据

集进行实验；实验与 Ｋ－Ｍｅａｎｓ和 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ进行比较，并

用Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ［８，９，２１］来进行评估。

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ（范围是［０，１］）是一种用来度量聚类结果之间

相似度的常用指标［１２］，较高的Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ值表明两个聚类结

果具有很高的相似度。

４．１　ＵＣＩ数据集上的聚类精度

ＵＣＩ机器学习数据集有Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｇｌａｓｓ数据集，其中

Ｉｒｉｓ（Ｉｒｉｓ是一种莺尾属植物）数据集总共有１５０个数据点，每

个数据点含有Ｉｒｉｓ花的萼片长度、萼片宽度、花瓣长度和花瓣

宽度等４种属性；Ｗｉｎｅ数据集描述３种不同意大利葡萄酒的

化学分析结果；Ｇｌａｓｓ数据集通过１０种化学成分的值来描述

每一种玻璃。表４列出了这３种数据集的主要特性。

表４　ＵＣＩ数据集

数据集 数据项个数 属性个数 类别数

Ｉｒｉｓ　 １５０　 ４　 ３
Ｗｉｎｅ　 １７８　 １３　 ３
Ｇｌａｓｓ　 ２１４　 １０　 ６

利用 Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ来评估 Ｋ－Ｍｅａｎｓ，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ，ＵＣＮＫ－
Ｍｅａｎｓ的精度，并进行对比；Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法直接对ＵＣＩ数据集

进行聚类，对于 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法采用先对

ＵＣＩ数据进行不确定性化，方法如下。

对于一个对象Ｏｐ，原先是一个确定性点，假设为２维数

据，则可表示为（ｘｐ，ｙｐ），对每一个维度进行不确定化，转化为

一个区间数［ａｐ－ｂｐ，ａｐ＋ｂｐ］，其中ａｐ 为该区间的中点，ｂｐ 为该

区间半径；如对于ｘｐ 而言，在区间［ｘｐ－０．２＊ｘｐ，ｘｐ＋０．２＊
ｘｐ］间产生一个随机数作为ａｐｘ，然后在区间数［０．２＊ｘｐ，０．３＊
ｘｐ］间产生一个随机数作为ｂｐｘ，则ｘｐ 的不确定性范围可表示

为［ａｐｘ－ｂｐｘ，ａｐｘ＋ｂｐｘ］，同理ｙｐ 可转化为［ａｐｙ－ｂｐｙ，ａｐｙ＋

ｂｐｙ］；因此对于Ｏｐ 对象不确定性化结束。

按照以上要求，对Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和 Ｇｌａｓｓ数据集进行聚类，

进行２０次聚类（对于 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ每次聚类
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都用不同的不确定性化后的数据），取平均值，结果如表５所

列。

表５　ＵＣＩ－Ｉｒｉｓ（ｃｅｒｔａｉｎ－ｕｎｃｅｒｔａｉｎ）数据集

Ｋ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ
数据集 ｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
聚类精度

（Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ）
０．８９１７　 ０．７６７５　 ０．８２７９

表６　ＵＣＩ－Ｗｉｎｅ（ｃｅｒｔａｉｎ－ｕｎｃｅｒｔａｉｎ）数据集

Ｋ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ
数据集 ｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
聚类精度

（Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ）
０．８０２２３　 ０．５５０２　 ０．６９５０

表７　ＵＣＩ－Ｇｌａｓｓ（ｃｅｒｔａｉｎ－ｕｎｃｅｒｔａｉｎ）数据集

Ｋ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ　 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ
数据集 ｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ　 ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
聚类精度

（Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ）
０．６２８９　 ０．６０９９　 ０．６１２３

　注：对于ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ，取其算法中参数ｋ（ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ）＝１，λ＝０．５（由
文献［１１］指出，在ｋ（ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ）＝１，λ＝０．５时，ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ算
法聚类精度较高）；ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ中ｆａｃｔｏｒ取０．３。

由上述实验结果可以发现，由于对数据不确定性化后，对

象间的位置重叠部分较大，因此相较于原来的类标号，ＵＩＤＫ－
Ｍｅａｎｓ，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ的聚类精度相对较之原数据（确定性数

据）的 Ｋ－Ｍｅａｎｓ有一定差距，但是本文的 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ比

ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ聚类精度要高，且保持了相对较好的抗噪性；对

于数据不确定化变化，相距原来确定数据的Ｋ－Ｍｅａｎｓ精度差

距较小，在解决位置不确定性数据聚类问题上有着独到的优

势。

４．２　自定义数据上聚类效果

本节实验采用自定义的数据，随机产生不确定性数据，然

后对其进行ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ的聚类，结果用图形可视化方式和

聚类密集性指标来进行衡量。

聚类密集性是一种有关聚类内方差的测量，方差越小，说

明数据集的同一性越高。

给定一个数据集Ｘ，簇内方差被定义为：

ｖａｒ（Ｘ）＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｄ２（ｘｉ，ｘ

－槡 ） （１９）

其中，ｄ（ｘｉ，ｘ
－）是矢量ｘｉ与ｘ

－之间的距离；Ｎ 是数据集Ｘ 中数

据总个数；ｘ－为Ｘ数据集中均值，可定义为：

ｘ－＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （２０）

聚类输出结果Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｎ，表示最终结果有ｎ个簇；则

聚类密集性可定义为：

ｃｍｐ＝１ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｖａｒ（Ｃｉ）／ｖａｒ（Ｘ）） （２１）

其中，ｎ为最终聚类个数，ｖａｒ（Ｃｉ）为簇Ｃｉ 的方差。每个簇内

的成员尽可能的接近，所以聚类密集型越小越好。在极端情

况下，每个单独的数据对象被分为单独的簇时，聚类密集型最

小，为０。

本节实验对位置不确定性对象的指标评估采用将位置不

确定对象的每一个样本点看做一个单独的数据点参与到式

（１９）－式（２１）的计算。

数据按照以下方式产生不确定数据：

在二维平面中，生成２０个对象，对于每一个对象Ｏｐ，首

先在［０，８００］范围上生成２个值，分别记作ｘｐ，ｙｐ，然后在

［５０，２００］范围内生成２个值，作为区域半径，记作ｒｘｐ，ｒｙｐ；这

样Ｏｐ 就可以表示为Ｏｐ＝（［ｘｐ－ｒｘｐ，ｘｐ＋ｒｘｐ］，［ｙｐ－ｒｙｐ，

ｙｐ＋ｒｙｐ］），为了能够在二维图中表示，在对象Ｏｆ 区域内随机

生成１５个样本点。

案例１　对象分布如图２所示。

图２　自定义数据分布图（一）

图２中，一种字母代表一个对象，一个字母代表该字母所

表示的对象的一个样本点，因此可以看出图中总共有Ａ－Ｔ

２０个对象，每个对象有１５个样本点。

对该数据集进行ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ聚类，选择聚类参数ｋ＝

４，即生成４个簇。

当初始簇中心选择｛Ｔ，Ｓ，Ｈ，Ｅ｝，则聚类结果生成的４个

簇为｛Ｏ，Ｅ，Ｃ｝，｛Ｐ，Ｒ，Ｉ，Ｊ，Ｔ，Ａ，Ｂ，Ｑ，Ｇ｝，｛Ｎ，Ｈ，Ｆ｝，｛Ｄ，Ｓ，

Ｍ，Ｌ，Ｋ｝。

当初始簇中心选择｛Ａ，Ｔ，Ｓ，Ｍ｝时，结果还是｛Ｏ，Ｅ，Ｃ｝，

｛Ｐ，Ｒ，Ｉ，Ｊ，Ｔ，Ａ，Ｂ，Ｑ，Ｇ｝，｛Ｎ，Ｈ，Ｆ｝，｛Ｄ，Ｓ，Ｍ，Ｌ，Ｋ｝。

在二维平面中的的划分如图３所示。

图３　自定义数据分布聚类结果图（一）

根据式（１９）－式（２１）可得聚类密集性：Ｃｍｐ＝０．３１６５，在
（０，１）间比较靠近０。

案例２　对象分布如图４所示。

图４　自定义数据分布图（二）

对该数据集进行ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ聚类，选择聚类参数ｋ＝

４，即生成４个簇。

当初始簇中心选择｛Ｔ，Ｓ，Ｈ，Ｅ｝，则聚类结果生成的４个

簇为｛Ｓ，Ｏ，Ｄ，Ｒ，Ｐ，Ｈ，Ｆ，Ｃ｝，｛Ｍ，Ａ，Ｔ，Ｇ｝，｛Ｅ，Ｉ，Ｊ，Ｑ，Ｌ｝，

｛Ｂ，Ｎ，Ｋ｝。

当初始簇中心选择｛Ａ，Ｔ，Ｓ，Ｍ｝时，结果还是｛Ｓ，Ｏ，Ｄ，

Ｒ，Ｐ，Ｈ，Ｆ，Ｃ｝，｛Ｍ，Ａ，Ｔ，Ｇ｝，｛Ｅ，Ｉ，Ｊ，Ｑ，Ｌ｝，｛Ｂ，Ｎ，Ｋ｝。
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在二维平面中的划分如图５所示。

图５　自定义数据分布聚类结果图（二）

根据式（１９）－式（２１）可得聚类密集性：Ｃｍｐ＝０．３５９７，在
（０，１）间比较靠近０。

因此，从以上两个案例可以看出，无论是从直观图形角

度，还是从聚类密集性指标上来讲，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ的聚类效

果都是比较好的；无论初始中心是否选得合理，最后聚类效果

都是非常符合直观感受的，与确定性数据的Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法效

果一致，表明了ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法能够很好地解决位置不确

定性对象聚类的难题。

结束语　针对位置型不确性数据的聚类问题，目前的主

流算法有以 ＵＫ－Ｍｅａｎｓ为代表和以概率密度表示对象、以

ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ为代表和以区间数表示对象这两类算法；但是

ＵＫ－Ｍｅａｎｓ一类算法计算复杂度高，包含向量多次积分，并且

概率密度函数现实问题中难以轻易得到；而 ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ一

类算法相对于ＵＫ－Ｍｅａｎｓ算法复杂度有所降低，取消了积分

运算，但是它含有区间内数据的标准差计算，也需要一定复杂

度；并且ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ只考虑区间整体大小，没有考虑到区

间变化范围对聚类结果的影响。针对以上问题，本文提出了

以联系数表示对象的 ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ算法，该算法在 ＵＩＤＫ－
Ｍｅａｎｓ基础上又大幅度降低了计算复杂度，不但考虑了不确

定性数据间的整体距离，而且也考虑了自身不确定性变化范

围的大小，因此聚类精度更高，区别性更强。

在经过不确定性化的ＵＣＩ数据集上的实验发现，ＵＣＮＫ－
Ｍｅａｎｓ的 Ｆ－Ｍｅａｓｕｒｅ精度基本接近原先 ＵＣＩ数据的 Ｋ－
Ｍｅａｎｓ算法的精度，并且在同样的不确定性数据下，ＵＣＮＫ－
Ｍｅａｎｓ精度要比ＵＩＤＫ－Ｍｅａｎｓ精度要高；在自定义的数据集

上进行聚类实验，可以直观地发现，ＵＣＮＫ－Ｍｅａｎｓ能够准确

地识别出应该归为一类的数据，聚类密集型指标较小，聚类效

果较好，并且受到初始簇中心的影响较小，具有优良的聚类效

果。

本文是基于Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法的思想，因此无法识别离群点

以及任意形状的数据类；但是本文证明了基于联系数的不确

定性对象表示，可以很好地解决聚类问题，并且能够在减少计

算复杂度以及提高聚类精度上有显著效果。进一步的研究，

可以继续运用联系数表示不确定性数据来进行基于密度的聚

类、数据流的聚类等。
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