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不确定数据聚类的 U-PAM 算法和 UM—PAM 算法的研究 
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摘 要 UK—means算法在处理不确定数据时对孤立点非常敏感，而且事先必须已知不确定数据的分布函数或概率 

密度，然而这在实际中往往很难获得 。因此，针对 UK—means在处理不确定测量数据时的不足，首先提 出了基于区间 

数的 PAM 不确定聚类算法——U_PAM，该算法用区间数和标准差合理地描述 了不确定测量数据的不确定性，进而 

完成有效的聚类；其次，针对海量不确定测量数据难以聚类的问题，基于 U_PAM 聚类算法，采用抽样技术提 出了处理 

海量不确定测量数据的算法——UM-PAM 算法，该算法先抽样，对样本数据聚类，然后再总体聚类；最后，基于 U_ 

PAM算法和cH聚类的有效性指标函数对聚类结果进行分析，以确定最佳聚类数。实验理论表明，所提算法聚类效 

果明显。关键词 不确定数据，区间数，聚类算法，PAM 
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Research for Uncertain Data Clustering Algorithm ：U-PAM and UM _PAM  Algorithm 

HE Yun-bin ZHANG Zhi-chao WAN Jing LI Song 

(School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China) 

Abstract UK-means algorithm is very sensitive to outliers in dealing with uncertain data，and the probability density or 

distribution function of uncertain data must be acquired in advance．However，it iS often difficult to obtain in practice． 

For the shortage of UK—means in dealing with uncertainty measurement data，this paper firstly proposed a new algo— 

rithm namely U-PAM ，based on PAM algorithm and intervals．It describes the uncertainty of measurement data with in— 

tervals reasonably and standard deviation SO as to complete clustering effectively．Secondly，it is often difficult to cluster 

for the massive of data．For this regard，according to sampling techniques，this paper proposed the UM-PAM algorithm 

SO as to deal with massive of uncertainty measurement data efficiently．It primary clusters sample data，and then clusters 

overal1．Finally，the U-PAM algorithm can analyze the clustering result by combining with the CH validity index to de— 

termine the optimal clustering number．Experimental results show that the proposed algorithm can give effective cluste— 

ring result obviously． 
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1 前言 

近些年，随着不确定数据在传感器网络、数据集成和互联 

网上不断出现，不确定数据的研究越来越受到人们的重视。 

不确定数据的特点是各数据点的属性不是固定不变的，而是 

以某个概率值出现_1]。聚类分析是数据挖掘中很重要的一个 

分支 ，随着不确定数据的日益增多，不确定数据聚类的研究已 

成为数据挖掘领域的热点之一。 

聚类分析是在没有学习集的情况下按照某种准则将数据 

集划分成为若干个组，使同一组内的数据对象有很高的相似 

度，组间的数据对象有较低的相似度L2]。已有的聚类分析算 

法主要分为基于划分的、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，在研究不确定聚类算法时，主 

要借鉴传统聚类算法的思想 ，将聚类算法应用到不确定数据 

中。其中 Chau等人提出了经典的 UK-Means不确定数据聚 

类算法 4̈]，该算法利用一个概率密度函数来表示数据的不确 

定性 ，提高了对不确定数据聚类的准确度，然而这种方法使用 

了大量的积分运算，时间复杂度较高。Lee等人将 UK-means 

算法中的期望距离简化为数据点之间的距离，提出了 CK- 

means聚类算法_5]。该算法相对于 UK-means算法降低了算 

法的时间复杂度，但是存在任意初始值选择的不足，会降低聚 

类效果，并且对孤立点较为敏感。彭宇等人利用区间数和标 

准差来表示不确定测量数据 ，提出了 UIDK-means聚类算 

法_6]，该算法不需要预知数据 的概率分布即可对数据进行聚 

类，而且时间复杂度相对于UK—means算法的要低，但是，该 

算法会“继承”K-means算法任意初始值和孤立点敏感的不 

足，可能降低聚类质量。任培花等人提出了基于 DKC改进的 

K-means的 U2d-Kmeans算法[7]，该算法对数据集进行预处 
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理，采用累积距离的方法确定初始中心点，避免了算法对初始 

中心点敏感的问题，但是数据中引入不确定因素会增加算法 

的时间复杂度。Kao B等人_8]提出一种基于 Voronoi图和 R_ 

tree的剪枝策略，减小了衡量样本相似度的计算量，但该策略 

在构造 Voronoi图和 R-tree时会产生较大时间开销。Jian H 

等人提出了高维不确定聚类算法即 HDUDEC算法_9]，该算 

法可以有效过滤噪声数据和解决维度灾难问题，但是该算法 

需要设定阈值，如果阈值设置不准确则会影响聚类质量。 

Gullo等人提出了 UK-mediods算法l_1 ，该算法以不确定 

性数据对象作为簇中心，避免了孤立点对算法的影响；然而， 

该算法采用局部搜索技术设计启发式搜索，仍然存在初始解 

敏感的问题，而且事先必须已知不确定数据的概率分布，然而 

这在实际中往往很难获得。对此，本文针对 UK-mediods在 

处理不确定测量数据的不足，提出了基于区间数的 PAM 不 

确定聚类算法：U-PAM，该算法不需要计算概率密度函数值， 

因此减小了积分的运算量，而且在数据概率密度或分布缺失 

的情况下也可对数据进行有效聚类，对孤立点也不敏感 。在 

此算法的基础上提出了 UM-PAM算法，该算法采用抽样划 

分技术，可以有效的处理海量不确定数据集。最后，针对划分 

算法的k值必须事先确定的问题，提出了 U_PAM算法和CH 

聚类有效性指标函数相结合的方法对聚类结果进行分析，最 

终确定最佳聚类数 k。 

2 基础知识 

2．1 区间数 

定义 1(区间数)[”] 给定 A ，Ar∈Rd且AR≥AL，称集 
^ 

合：A=FA ，A ]一{“IA ≤A )为一个区间数，其中A 为区 

间数的下界，A 为区问数的上界。当 A =AR时，即上下界 

相等时，区间数变为精确数。 

定义 2(区间数 的中点 和半径 )_】l_ 给定区间数 A一 

[AL，AR]，令 一(AL—Ar)／2，mA一(AL+AR)／2，则有： 

AL一， 一 ，AR： + 其 中，mA为区间数 A 的中点， 

是区间数A 的半径，因此区间数也可表示为EmA一口A，ITIA+ 

OtA 。 

定义 3(区间数的距离)_11] 对于给定 的区间数，X一 

[x ，X ]，Y=[YL，YR]，它们之间的距离为： 

d(X，y)一 ll x—y Il一~／IxL—yL J +lXR—yl尺l。 

由以上定义可知，区间数是用一个区间表示的数，这样 ， 

区间数就可以用区间的形式来表示数据的一种不确定性，继 

而可以应用到不确定数据的聚类算法中。由定义 3可知道， 

当用区间数去表示两个不确定数据对象时，不确定数据对象 

之间的距离就可用区间数之间的距离来表示 ，这样，对不确定 

数据对象进行聚类时，即可用区间数之间的距离来表示不确 

定数据对象的相似度，区间数之间的距离越大，相似度越小； 

区间数之间的距离越小，相似度越大。 

区间数还可以表示多维数据模型 ，当数据模型是一维时， 

区间数模型为数轴上的一条线段；当数据模型为二维时，区间 

数模型为二维平面的矩形框；当数据模型为三维时，区间数模 

型为立方体模型；当数据对象为多维时，数据模型为一个超几 

何体。 

2．2 PAM 算法 

PAM算法L12]是对经典 k-means算法的一个改进，改进 

了 K-means算法对数据孤立点和输入噪声敏感的问题 ，该算 
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法的结果是输出 k个簇 ，使簇内相似度达到最小 ，簇间相似度 

达到最大。设聚类的数据集为ol，()2，03，⋯， ，聚类中心 

为{志 ，kz，k。，⋯，k }，聚类得到的 k个簇为 {C1，C2，C3，⋯， 

G}，PAM算法的准则函数如下： 

E 善乏l l 
PAM算法的思想 ：首先随机选择 k个对象作为初始中心 

点，其次将剩余的对象中与中心点的距离最小的对象分配给 

各中心点。然后反复地用非代表对象来替换代表对象，以提 

高聚类的质量，聚类质量用准则函数来评估，该函数度量一个 

非代表对象是否是当前一个代表对象的好的代替，如果是就 

进行替换，否则不替换，最后输出k个更新的簇。 

PAM算法改善了K-means算法对孤立点敏感而容易使 

聚类结果陷入局部最优的问题。然而该算法处理的数据是确 

定数据集，当输人数据不确定时，该算法无法完成有效的聚 

类。故本文在PAM算法的基础上结合区间数和统计学知识 

提出了U-PAM算法，该算法主要处理不确定测量数据集，而 

且在数据集的分布函数或概率密度未知的情况下，仍可对其 

进行有效的聚类。 

3 U-PAM聚类算法 

第 2节介绍了区间数的定义和区间数距离计算的一些概 

念，区间数可以用区间的形式表示数据的不确定性；而区间数 

的距离可以表示不确定数据之间的距离，这样就可以用区间 

数的距离作为不确定测量数据的相似度准则，进而对不确定 

数据进行聚类算法。 

本节针对不确定测量数据主要提出了 U-PAM聚类算 

法，该算法基于统计学中的一些知识，采用区间数和标准差表 

示不确定测量数据，在不确定测量数据的概率密度未知 的情 

况下即可对数据进行聚类，同时还解决了传统UK-means算 

法对孤立点敏感的问题 U-PAM 聚类算法的基本思想：用 

区间数和标准差表示不确定数据，进而转化为对确定的区间 

数进行聚类。首先用区间数分别表示 N个不确定测量数据， 

其次随机选出K个区间数作为聚类中心点，并计算剩余的区 

间数分别到中心点的距离，并将距离最小的分配给中心点。 

用非中心点去代替中心点，计算代价函数，如果代价函数小于 

0，则用非中心点代替中心点，一直循环，直到簇不发生变化。 

为了更好地描述 U-PAM算法 ，本节首先给出定义 4、定义 5。 

定义 4l_13J 设 O1， ， ，⋯， 为，z个m维不确定测量 

数据， ((]I)表示第 i个不确定测量数据的误差 向量 ，则第 i 

个不确定测量数据0 落入区间[Q—k ((]I)，(]I+k9(Q)] 

上的概率为： 

P(是一1)一68．3 

P(愚一2)一95．4％ 

P(志：3)一99．7％ 

由此可知，可以用k值去控制不确定测量数据用区间数 

表示的精确度，一般取忌=2。 

定义 5 设 X和y为两个不确定测量数据对象，X表示 

为 ， ，y表示[f， ，d(x， )为两者之间的距离，则 

d(x， )一 ~／—(a--c)2--}—-(b--d)2 

根据定义 4和定义 5，本节提出了 U-PAM 算法，该算法 

在不确定数据的函数分布或概率密度未知的情况下完成对数 

据的聚类，算法描述如下。 



 

算法 1 U-PAM算法 

输人：n个不确定测量数据O1，O2，Oa，⋯，0 

输出：k个最优聚类结果簇 

begin： 

1．用 Q1，Q2，Q3，⋯，Q 分别表示 01，02，()3，⋯，0 ，其中Qi一[Oi— 

k午(0。)，Oi+k (0．)]； 

2．center— select k from(Q1，0．2，Q3，⋯，Q )，得初始中心点{W1， 

2， 3，⋯ ， k)； 

3．for each remain Object do{ 

4． comput d(Qi，w，)，k<j<n，O<i<k；／*剩余区间数到中心点的 

距离 *／ 

5． wi—Min d(Qj，wi)；／*将离中心点距离最近的对象分别分配给 

各中心点 *／ 

6．}； 

7．得到 k个簇 C一{Cl'C2，C3，⋯，Ck)； 

8．do{ 

9． select Wi from center； Wi 一个中心点*f 

1O． do{ 

11． select Qi from C；／*Qj为一个非中心点 *／ 

12． i— Q；／*用非中心点代替中心点 *／ 
k 

13． compute S(oj)，S(wi)；／*S(xi)一∑ ∑ ll Xi—qi ll 表示簇 

的误差平方和*／ 

14． if(S(0j)<S( j)){ 

15． w 一 Qi； 

16． return 3； 

17． )／*Qi是 wi的好的代替 *／ 

18． else if(S(Q)>S( )) 

19． return 11； 

20． )while(all w．selected)；／*所有的中心点被选择过，内层循 

环的终止*／ 

21． while(all Qi selected)；／*所有的非中心点都被选过，外层循环 

的终止 *／ 

22．循环结束 ，最终得到不确定测量数据对象的新的 k个簇 {C1，c2， 

，⋯ ，ck) 

end 

在 U-PAM算法中，首先将 个不确定测量数据对象用 

区间数的形式表示；其次从 个区间数中随机选出k个对象 

作为中心点，并计算剩余区间数到中心点的距离(d(Q， 

Wi))，且将离中心点最近的区间数分配给 k个 中心点 (Wi— 

Min (Q ，Wi))；再次用非中心点的区间数对象代替中心点 

并计算总代价 ，总代价用代替前 、后的误差平方和的差表示 ， 

若总代价小于零 ，则找到了一个更好的替换，对中心点进行更 

新，进而得到 k个簇。 

该算法基于传统的 PAM算法并结合区间数和标准差来 

对不确定测量数据进行聚类，解决了当不确定数据概率密度 

或分布函数缺失的条件下传统 UK-means无法对其聚类的问 

题，而且还改善了对孤立点敏感的影响，该算法的时间复杂度 

与传统的PAM算法的相同，为O(n(n--k) )，其中 为不确 

定测量数据的个数，k为聚类簇的个数；但当对不确定数据聚 

类时，利用了区间数的一些性质，避免了大量的积分运算，有 

效降低了算法的时间复杂度。 

4 UM—P M聚类算法 

第 3节提出了 U-PAM 算法，该算法可以在数据的分布 

函数或概率密度缺失的情况下对不确定测量数据进行有效的 

聚类 ，而且对孤立点不敏感。但是当处理海量不确定数据时， 

U-PAM算法可能执行得很缓慢或根本就不执行，对此，本节 

提出了 UM-PAM算法，该算法“继承”了 U_PAM 算法的优 

点，而且可以有效地处理海量不确定测量数据。 

UM-PAM 算法中，为了有效处理海量不确定测量数据， 

首先对不确定测量数据对象随机抽样；对抽样数据随机选取 

k个 中心点，将抽样数据 的其他对象按照距离准则分配给 k 

个中心点，得到k个初始簇 ，再在簇中用非代表对象去代替中 

心点，计算代价函数，如果代价函数小于 0，则用非中心点代 

替中心点，一直循环，直到簇不发生变化；得到抽样样本 的 k 

个聚类中心后，以抽样样本的聚类中心作为总体的聚类中心， 

对总体进行聚类；进而有效完成对海量不确定测量数据的聚 

类。为了较好地对算法进行描述 ，给出定义。 

定义 6_1 ] 设不确定测量数据 0l，02，03，⋯， ， 取值 

很大，如果对该数据进行随机抽样，抽样样本容量 S满足以 

下公式时，抽样样本可以很好地表示总体的特征。 

5=fX +n Xlog(吉)+ 

~#log(@)z+2XfXni Xlog(@) 
其中，，是抽取到指定数据的比例 ，O≤_，≤1， 为数据规模，拖 

为簇 C 的规模。 

算法 2 UM-PAM算法 

输入：n个不确定测量数据 01，02，0。，⋯，0 

输出：k个最优聚类结果簇 

begin： 

1．用 Q1，Q2，Q3，⋯， 分别表示 01，02，03，⋯，On，其中 Qi一[Oi— 

k (0 )，Oi+k (Q)] 

2．M— SampleITIfrom Q1，0．2，0．3，⋯， ；／*对数据进行抽样，M 为 

含有 m个对象，m按照定义 6计算 *／ 

3．get sample data M一{m1，m2，1TI3，⋯，mm)； 

4．center— select kfrom {ml，m2，m3，⋯，m }，得样本初始中心点 

{k1，k2，k3，⋯，kk)； 

5．for each remain Object of M do{ 

6． compute d(mj，ki)，k<j<m，O<i<k；／*抽样后剩余对象到中 

心点的距离 *／ 

7． ki—Min d(mi，k；)；／*将离中心点距离最近的对象分别分配给 

各中心点 *／ 

8．) 

9．得到 k个簇 C1，C2，C3，⋯，C ； 

10．repeat{ 

11． select k from center／*选取一个中心点 *／ 

12． repeat{ 

13． select m；from c／*选取一个非中心点 *／ 

l4． k— represent(mj)／ 

15． if(S(mj)>S(ki)){ 

16． ki represent(mj)； 

17． return 5}；／*假如非中心点是中心点的一个好的替换，则替换 

* f 

18． )while(all m selected)；／*所有中心点被选择内层循环终止 *／ 

19．}while(all k selected)；／*所有非中心点被选择外层循环终止 *／ 

2O．得到 k个更新后的 center={k1，k2，k3，⋯，kk}；／*抽样样本的中 

心点 *／ 

21．for eachObjeet of Qi do{ 

22． D+-d(k，0i)／*计算非中心点到中心点的距离，存入集合D中*／ 
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23． ki~-Min d(k。，0i)of OI)ject in D／*集合 D中离中心点最近 

的点分配给该中心点 *／ 

24．} 

25． k—FinalClusterNumber(C。)；／*总体聚类得到 k个簇 *／ 

end 

在 UM-PAM 算法中，首先对不确定测量数据用区间数 

的形式表示 ，其次对不确定测量数据进行随机抽样，在样本数 

据中随机选出 k个对象作为中心点，并计算剩余区间数到中 

心点的距离(d(mj，k ))，且将离中心点最近的区间数分配给 

志个中心点(愚 一Min d(mj，岛))；再次用非中心点的区间数对 

象代替中心点并计算总代价，总代价用代替前、后的误差平方 

和的差表示 ，若总代价小于零 ，则找到了一个更好 的替换，对 

中心点进行更新 ，进而得到样本的 k个 聚类 中心(center一 

{k ，kz，k。，⋯，k ))，然后计算总体的对象离样本中心点的距 

离( ( ，O}))，并将离中心点最近的点分配给聚类中心点(岛一 

Mind(k ，Q))，进而完成对海量不确定测量数据的聚类。 

UM-PAM算法是对 U-PAM算法的一种改进 ，旨在解决 

U-PAM算法难以处理海量不确定测量数据的问题。该算法 

“继承”了 U-PAM算法的优点，即在概率密度或分布函数缺 

失的情况下对不确定测量数据进行聚类，且对孤立点不敏感， 

当不确定测量数据的数据量很大时仍可以有效地完成对不确 

定测量数据的聚类。 

5 基于 U-PAM和 CH有效性指标优化 

对于最佳聚类数 k值的选取，目前主要的思想是针对预 

先已知的数据集，先确定聚类数k的搜索范围[愚 ，愚 ]，从 

中选取出合适的k值，然后对样本数据集进行聚类 ，最后利用 

合适的有效性评价函数对聚类结果进行评测 ，通过评测结果 

找出最优聚类结果所对应的 k值，并将其作为最优的聚类数 

k值，记为 是 。在实际情况中，当 k⋯ 一1时，表明样本均匀 

分布，没有明显特征差异。因此通常聚类数 k最小为 2，即 

k⋯一2_1 ，同时最佳聚类数 志 应该远小于样本对象个数，即 

是唧《 ，这样要确定 点 ，使得 志咄≤是 ，接下来 的计算就会 

简单一些。然而如何确定 志一 目前 尚没有明确的理论指导， 

大多数采用的方法是通过经验规则来确定聚类数搜索范围的 

上限 愚一 ，即志一≤√ 。文献[16]给出了确定 愚 的一种方 

法，该方法证明了规则志 ≤|√ 具有一定的理论依据，并在文 

献中验证了此方法的有效性。文献[17]提出了一种运用距离 

代价函数确定最优的聚类数 k值 ，同时还给出了k值的最优 

解k ，及其上界 的条件，并证明了规则的合理性。因此本 

文在优化的过程中选取 的最佳聚类数搜索范围为[ 一2， 

七一一~／ ] 

5．1 聚类有效性指标函数 

当确定了聚类数目k值的搜索范围之后，选择一个合适 

的聚类有效性指标函数很关键。聚类有效性是指对聚类结果 

进行评价以确定最适合特定数据集的划分和评判所得结果是 

否是有效的、正确的。常用的聚类有效性评价方法有外部评 

价法、内部评价法和相对评价法。外部评价法和内部评价法 

均基于统计测试，具有较高的计算复杂性，通过度量一个数据 

集与预先已知结构的相似程度进行判断。相对评价法寻求一 

个聚类算法在一定假设和参数下能定义的最好聚类结果。通 

过对不同 k值下的聚类有效性指标的计算，将最优聚类结果 
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对应的聚类数 目作为最佳聚类数 ，从而最终确定有效的k值。 

传统 PAM算法使用簇内误差平方和作为评价指标，对每个 

簇的误差平方进行求和，会导致将密度不均匀的较大类簇拆 

成两个簇的结果，从而导致局部最优，进而得不到正确的聚类 

数 k值，最终影响了聚类的效果。因此本文选用评价指标 

CH来确定最佳聚类数 k。 

定义 7 给定一个 P维不确定测量数据集 X一{z ，zz， 

“ ，．72 )，其中 一{．72 ，-z ，一 ，⋯， }为一个数据对象，n为 

数据集 X 中数据对象的个数。一个聚类算法将 X划分为 

NC个子集的集合{C ，C2，G ，⋯，Cm}，子集 G 称为X 的子 

类。C表示数据集x 的中心点，C 表示数据集X 的k个聚类 

簇C 的中心点，n 表示聚类簇 C 中数据对象的个数， (五， 

)表示数据对象间的期望距离。其中 一{1，2，3，⋯，k)。 

CH(Calinski--Harabasz)指标定义如下： 

cH(NC)一 
—  

∑ ∑d。( ，c，) nm NC ． “ 

其中， d ( c)表示聚类簇中各个类的中心与该 

类的中心的距离的平方和，记为紧密度(Tightness)， 1 

∑ ∑d (z，ff)表示聚类簇各类中心点与数据集的中心点的 
1 ∈ 0 

距离平方和，记为分离度(Resolution)，CH 指标由分离度与 

紧密度的比值得到。因此，CH越大代表着类 自身越紧密，类 

与类之间越分散，即聚类结果更优。 

5．2 基于U-PAM和 CH有效性指标的 k值优化 

本节针对 U-PAM聚类算法对不确定测量数据进行聚类 

时必须预先给定聚类数 k值的问题，提出了基于 U．PAM 聚 

类算法和CH聚类有效性指标的k值优化算法，其基本思想 

如下：在最佳聚类数k值的搜索范围[忌⋯，忌 ]内，针对不同 

的 k值 ，首先分别对不确定数据进行 U-PAM 聚类，接下来评 

估聚类结果，计算每次聚类结果的 CH有效性指标 ，最后对聚 

类结果进行分析，根据 CH聚类指标得到最佳聚类数 点 值。 

算法描述如下。 

算法 3 U-PAM算法结合 CH指标函数确定最佳聚类 

数算法 

输入：n个不确定测量数据 01，02，03，⋯，0 

输出：CH指标最大时所对应的最佳聚类数 ko。 

begin： 

1．取 k 一2，k 一√n； 

2．for kmmto k do{ 

3．用 Q1，Q2，Q3，⋯，Q|1分别表示 0l，02，03，⋯，0 ，其中 Q一[0，一 

k (0。)，Q+k (0 )] 

4．center— select k from{Ql，Q2，0．3，⋯，Q|1}，得初始中心点{W1， 

2， 3，⋯ ，Wk) 

5．compute d(Q，w．)，k<j<n，o<i<k；／*剩余区间数到中心点的 

距离 *／ 

6．wi~-Mind(Qj，w．)；／*将离中心点距离最近的对象分别分配给各 

中心点 *／) 

7．得到 k个簇 C一{C1，C2，C3，⋯，Ck)； 

8．do{ 

9． select W．from center／*W 为一个中心点 *／ 

1O． do{ 



selectQ fromC／*Q 为一个非中心点 *／ 

wl represent(Q ) 

k 

comput s(Oj)，s(w；)；／*s一∑ f 一q 1l。 
1一 l xt q 

if(S(Oj)<S(wi)){ 

wl— represent(Q) 

return 3 

)／*Q 是 w 的好的代替 *／ 

else if(S(q)>S(w。)) 

return 11； 

)while(all w．selected)；／*内层循环的终止条件，即所有的中 

点被选择过 

21． )while(all Q selected)；／*外层循环的终止条件 

22．循环结束，最终得到不确定测量数据对象的新的 k个簇 {C1，C2， 

C3，⋯ ，Ck}； 

23． M— compute CH；／*根据定义 6计算平均 CH聚类指标值， 

并记录 *／} 

24．kop,~-max(M)；／*比较平均 CH指标值，将平均 CH指标值最大 

所对应的 k值即是最佳聚类数 *／ 

25．output kopt； 

end 

针对 U_PAM算法对不确定数据进行聚类时必须事先确 

定k值的问题，本节提出了基于U-PAM聚类算法结合 CH 

聚类有效性指标函数确定最佳聚类数的算法，CH聚类有效 

性指标通过分离度与紧密度来反映聚类结果中类内各点与聚 

类中心点的紧密性以及各类之间的分离程度，由此来判断聚 

类结果的准确性 ，从而得到期望的聚类数 k，以解决 k值未知 

而需要预先指定的问题。 

6 实验 

本文详细研究了在不确定测量数据的概率密度或分布函 

数未知时基于 PAM 聚类算法的 U-PAM、UM-PAM算法，此 

外还提出了基于 U-PAM算法结合 CH有效性指标函数优化 

聚类数目的算法，本节在配置为2．60Hz Intel i5 4210M CPU 

和 8GB内存的 PC机上进行实验。操作系统为 Windows 8， 

程序用 C++、R语言编写。 

为了验证本文提 出的 U-PAM算法的有效性 ，本节采用 

UCI数据集中的鸢尾花数据集 Iris，该数据集包含 4个属性， 

共有 150个数据对象，可以分为 3类。为了构造数据的不确 

定性 ，分别在数据的每个维度添加一个均值为 0、方差为 1的 

噪声。用 U-PAM算法对该数据集进行聚类，聚类的效果如 

图 1所示。 

叁 
△ 

o 

漶 
曦 
O 

图 1 U PAM算法对 Iris数据集的聚类图 

由图 1可知，用 U-PAM算法对上述数据集进行聚类，分 

别用圆形、三角形和十字形代表了鸢尾花的 3种类别 ，图中显 

示不同类别的相似度很低 ，同一类别对象的相似度很高，而且 

数据对象之间几乎没有孤立点，由此可知 U—PAM 算法在不 

确定测量数据的概率密度或分布函数未知的情况下的聚类效 

果明显而且对孤立点不敏感。 

为了验证本文提出的 U_PAM 算法有效性，将其与文献 

[18]中所提出的VDBiP算法进行比较，所采用的测试数据集 

是 UCI中的 Iris、Glass、Wine。且为了表示测量数据的不确 

定性 ，分别在测试数据集 Uc1中的 Iris、Glass、Wine的每一维 

度添加了 3种不同分布的噪声 ，分别为 normal、uniform、bi— 

normia1分布。利用本文提出的 U-PAM 算法和文献[18]中 

提出的VDBiP算法对以上数据集进行聚类。实验结果如表 1 

所列 。 

表 1 U—PAM算法与 VDBiP算法的聚类结果比较 

由表 1可知，U-PAM算法和 VDBiP算法分别对 3种不 

确定数据集进行聚类时，U_PAM算法在 3种数据集上的聚 

类精度优于 VDBiP算法 ，说明U-PAM算法具有很高的聚类 

精度；U-PAM算法采用区间数和标准差来表示数据的不确 

定性 ，将其减少了大量积分运算 ，提高了算法的效率。 

为了验证本文提出的UM_PAM算法在处理海量不确定 

测量数据的有效性，将其与文献E18]中提出的VDBiP算法和 

文献[19]中所提的 M-FDBSCAN算法进行 比较，所采用的数 

据集是人工合成数据集 DataSetl一8，聚类结果如表 2和图 2 

所示 。 

表 2 UM-PAM算法与 VDBiP算法比较 

由表 2可知，UM-PAM 算法和 VDBiP算法分别对以上 

人工数据集进行聚类，在不同样本数 目下，UM-PAM算法的 

准确率都稍高于 VDBiP算法，由此可知 UM-PAM 聚类算法 

具有很高的聚类精度。 

1 5 10 15 20 25 30 35 

数据集个数×1000 

图 2 UM_PAM算法 、VDBiP算法和 M-FDBSCAN算法的运行时 

间与数据集数目的关系 
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由图 2所示，当不确定测量数据的数据量较小时，UM- 

PAM 算法比 VDBiP和 M-FDBSCAN算法的运行时间稍长， 

这是因为 UM-PAM算法有一个抽样的过程，随着不确定数 

据量的不断增加，VDBiP算法和 M-FDBSCAN算法的运行时 

间大致呈指数递增 ，而 UM-PAM 算法却缓慢地增加；由此看 

出，当不确定测量数据 的数 目较大 时，UM_PAM 算法优于 

VDBiP算法和 M-FDBSCAN算法。 

为了验证基于 U-PAM算法和 CH有效性指标对 k值优 

化的有效性，采用人工数据集 DS1和 DS2，其中 DS1是维度 

为 2、类别数为 3、样本为 48的数据集 ，DS2是维度 2、类别数 

为 4、样本数为 62的数据集。 

根据数据集中的样本数据数确定聚类数 k的搜索范围， 

数据集 DS1的聚类数k的范围为[2， 48]，数据集 DS2的聚 

类数 k的范围为[2，~／62]。基于 U-PAM算法分别对数据集 

DS1、DS2进行聚类，其聚类结果与其 CH有效性指标值的关 

系如图 3、图 4所示。样本数据的 CH有效性指标值越大代 

表着类内数据越紧密，类与类之间越分散 ，聚类效果越好 。因 

此，当CH有效性指标值的平均值最大时，聚类结果所对应的 

聚类数即为最佳聚类数 忌 。通过图 3可 以看 出，当聚类数 

点：3时，CH 有效性函数指标值 的平均值为 avgcn(3)一 

0．612，此时CH有效性指标的平均值最大，由此得到最佳聚 

类数 k 一3，同时 DS1的类别数为 3，所以数据集 DS1得到 

正确的聚类结果。同样地，通过图 4可以看 出，数据集 DS2 

的聚类结果中，当聚类数 k一4时，avgCH(4)一0．635为最大 

CH有效性指标平均值 ，所以数据集 DS2的最佳聚类数 k 一 

4，可知数据集 DS2也得到了正确的聚类结果。 

1．0 

∞  

0,8 

a7 

oB 

雌 0．5 

誉0．4 
U  o3 

0．2 

毗  

图 3 基于 U—PAM 算法的数据 图 4 基于 U-PAM算法的数据 

集 DS1聚类数 k与 CH的 集 DS2聚类数k与CH的 

关系 关系 

根据上述实验分析得 出的最佳聚类数 k ，分别对数据 

集 DS1、DS2进行 U-PAM 聚类的聚类结果如图 5、图 6所示。 

图5 数据集 DS1的聚类结果图 图 6 数据集 DS2的聚类结果图 

综上实验分析所述，基于 U-PAM 和 CH有效性指标函 

数可以得到正确的聚类数 k，并且有效地提高了聚类的效率。 

结束语 针对概率密度函数或者概率分布函数等信息在 

很多应用场合 中很难得到，并且采用该信息来表示不确定性 
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会带来聚类算法计算复杂度较高的问题 ，本文利用区间数和 

标准差来表示测量数据属性的不确定性 ，并通过设计新的不 

确定性数据间距离计算方法，提出了多维不确定性数据聚类 

算法 U-PAM，并且用实验验证了其有效性，通过与其他划分 

聚类算法做比较分析，表明本文提出的 U-PAM 算法有很高 

的聚类精度。当不确定测量数据的数据量很大时，针对 U- 

PAM算法执行很缓慢的问题 ，提出了 UM-PAM 算法 ，该算 

法先对数据进行抽样，对抽样数据进行局部聚类，然后再总体 

聚类，实验证明其显著提升了聚类 的时效性。针对划分算法 

的 k值必须事先确定的问题，基于 U_PAM 算法和 CH聚类 

指标函数相结合的方法 ，对聚类结果进行分析，最终确定最佳 

聚类数。 

本文今后的研究重点在于对任意形状的不确定测量数据 

进行有效的聚类的问题。 
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