
第 42卷 第 1lA期 
2015年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．42 No．11A 
Nov 2015 

基于相对密度的不确定数据聚类算法 

潘冬明 黄德才 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 传统的基于相对密度的聚类算法有效地解决了密度聚类算法对参数敏感以及不能区分不同密度等级簇的问 

题。基于相对密度的不确定聚类算法，借用了相对密度算法的思想，根据不确定数据的特征，定义了不确定数据的距 

离公式、相对密度、核心点、密度可达等相关概念，从而提出了一种能够有效地处理不确定数据的新算法。数据仿真结 

果表明了该算法的有效性和可用性。 
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Relative Density-based Clustering Algorithm over Uncertain Data 
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Abstract Traditional relative density-based clustering algorithm has advantage in handling shortcomings of user-de— 

fined parameters’sensitivity and distinguishing different hierarchy of density．This paper provided a new uncertain data 

clustering algorithm based on relative density，which defines distance formula，density ratio，core points and density 

reachable，and can efficiently handle uncertain data．The simulation results illustrate the validity and availability of the 

algorithm． 
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1 引言 

随着计算机技术的飞速发展 ，数据库管理和数据挖掘领 

域中所采用的数据采集技术和数据处理技术也有了很大的提 

升。人们的注意力开始逐渐地从确定性数据的研究转向不确 

定数据的研究，针对不确定数据的挖掘课题已经成为国际学 

术界和工业界的研究热点 。 

传感器 网络(Wireless Sensor Network)、无线射频识别 

(Radio Frequency Identification)等领域中产生出一种新的数 

据类 ，称为不确定数据。例如在传感器网络中，由于受到环境 

干扰、仪器精度等影响，传感器节点所监测到的数据往往是不 

确定的。处理这样的不确定数据，对数据挖掘技术的需求已 

十分迫切。但遗憾的是，在数据挖掘领域的大部分研究都是 

针对确定数据的，而适用于不确定数据的研究不多。文献Eli 

首先将不确定数据的研究作为一个新的研究方向提出，并依 

据经典的 K—means聚类算法 2 提 出了针对不确定数据 的 

UK means聚类算法。UK—means算法由于具有不适宜发现 

任意形状的簇、对噪声点敏感等缺点 ，因此实用性有限。文献 

[3]基于 DBSCAN算法 j，重新定义了距离公式，提出了 FD— 

BSCAN算法，但该算法基于对对象连续分布的抽样，因此计 

算时间和计算精度都无法得到保证，从而会对聚类结果产生 

影响。本文根据确定性数据挖掘相对密度的思想，给出了一 

个新的不确定数据的距离公式，定义了不确定数据的相对密 

度、核心点和相对密度可达等相关概念，提出了一种针对不确 

定数据的聚类算法 URDBC(Uncertain Relative Density Based 

Clustering)。该算法保留了相对密度的特性，可以发现不确 

定数据集中任意形状的簇，并有效地解决了不同密度等级的聚 

类问题。数据仿真不仅分析了 URDBC算法参数 的最佳取值 

区间，还说明了算法对不确定数据聚类的有效性和可用性。 

2 相关工作和定义 

2．1 不确定数据模型 

不确定数据的表现形式可分为属性不确定性和存在不确 

定性。 

(1)属性不确定性，也称值不确定性。在元组数 目和数据 

模型己经确定的前提下 ，通常用不确定密度 函数或其他统计 

量表示属性值中存在的不确定信息。可描述为一个 D维的 

数据点 x，在任意维上的属性都存在不确定性，不确定性用 

表示 ，可记为( ， (z ))。 

(2)存在不确定性，也称元组不确定性。数据元组存在与 

否具有一定的不确定性，一般情况下 ，假设各个元组之间是相 

互独立的，以便在不同的应用中进行数据处理。基于元组的 

不确定性，一般可采用点概率模型(point probability case)。 

在点概率模型中元组的属性值确定，而元组存在性不确定，用 

一 个[o，1]之间的随机不确定值表示l5 ]。点概率模型的应用 

很广泛，例如在 RFID应用中，RFID读卡器会存在漏读、多读 

的现象，所读数据的存在性并不确定 。点概率模型可表示为 ： 

不确定数据集中的数据点 X，x这个点的存在不确定性用 P 
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表示，则该模型表示为(x，P)，其 中 P在[o，1]之间随机产 

生。本文讨论的是存在不确定性的情况。 

2．2 不确定数据聚类 

文献E8]中指 出，基 于密度的 DBSCAN算法，当所选的 

MinPts较大，￡较小时，就有可能把原本较为稀疏的 A、B两 

个类判别为孤立点。同时，对于全局恒定的 MinPts和 ￡，高 

密度等级的类簇会被完全包含在相连的低密度等级的聚类结 

果中。如图 1所示。 

图 1 不同参数时的聚类结果 

基于上述密度聚类存在的问题，考虑到数据的不确定性 

特征，本文提出的基于相对密度的不确定聚类算法重新定义 

了距离公式，改进了传统的相对密度的计算方法，使之可以很 

好地适应不确定数据。 

定义 1(对象 关于对象 的不确定近邻距离) 对象 z 

关于对象Y的不确定近邻距离由式(1)表示： 

， n 

√墨(z --y )。 
d

—

p(x， )一 H== 丁  (1) 

由式(1)可以看出，两个对象的不确定性的差值越大，则 

它们的不确定近邻距离就越远，当差值无限接近于 1时，不确 

定近邻距离趋于无穷大；两个对象的不确定性的差值越小，则 

它们的不确定近邻距离就越近，当差值为0时，它们之间的不 

确定近邻距离就等于传统的欧氏距离。 

定义2(对象-z的不确定点近邻) 设有对象-z、不确定集 

合 D且 -z∈D，计算 到集合 D任一点 0 的距离 d ，并将 d 

按非递减方式排序，可得到与 最近的前k个对象0 ，0。，⋯， 

Ok。对象 z的不确定k近邻表示为 N一是(z)。 

N k(x)一{0 1 Oi∈D， 一1，2，⋯，k) (2) 

定义3(对象z的不确定近邻密度) 对不确定数据集合 

D，xE D，oE N k(x)，z的不确定近邻密度记为Pnnd—k(_z)， 

定义如下： 

盏 d～p(x，0) 
加

～  

_1／( (3) 

pEPN k(z) 

从式(3)容易看出，对象z的不确定近邻密度即为对象 

到其不确定邻居 N—k( )的平均距离的倒数 ，那么样本点的 

不确定近邻密度越大，表示不确定近邻之间分布越紧密；不确 

定近邻密度越小，表示不确定近邻之间的分布越稀疏。 

定义 4(对象 37关于其不确定k近邻 N一忌(z)的不确定相 

对密度) 对不确定数据集合 D，317∈D，317关于其不确定邻居 

N
一 是(z)的不确定相对密度记为 Prd_k(z)，定义如下： 

∑ (———二一 ) 
o∈N k(x)Pnnd k(z) 

Prd k(z)一———————二—一  (4) 

∑ P 
PEPN (z) 

不确定相对密度反映的是对象 的密度与其不确定近 

邻密度之间的差距：P 一愚( )的值越接近 1，说明对象 z与其 

不确定近邻在分布上越均匀，它们就越相似，可以归结为属于 

同一个簇。 

定义 5(不确定核心对象) 给定阈值 0<3<1和不确定 

数据集合 D， ∈D，若 lPrd_k(x)一1j< ，则称该对象 为不 

确定核心对象。 

定义 6(对象 y关于不确定核心对象 不确定直接相对 

密度可达) JC，yED，D为不确定数据集合，yEN k(x)，则 

称对象 Y关于不确定核心对象 不确定相对密度可达。 

定义7(不确定相对密度连接) 给定阈值O<a<l和不 

确定数据集合 D，当存在一个对象链 ，zz，⋯， ，z： ， 

=_z 时，对于任意一个 ( 一1，2，⋯， )，若存在 丑 到z 

不确定相对密度可达，则称 z关于 Y不确定相对密度连接。 

定义 8(不确定核心集合) 不确定核心集合，记为 P— 

CoreSet。不确定核心集合中的对象须满足以下条件： 

(1)给定阈值 0< < 1，对任意的 z∈P—CoreSet，都有 

fPrd k(x)一1{< 。 

(2)对任意的 yE P—CoreSet，对象 ．7C关于 不确定相 

对密度连接。 

定义9(对象z关于类C的不确定相对密度) 给定不确 

定数据集 D，c D，．7C∈D，z关于类 C的不确定相对密度记 

为Prd—C( )，定义如下 ： 

Pnnd k(0) 
∑(———__一 ) 
oEC Pnnd k( ) 

一  

一 —  一  

对象 z的不确定相对密度 Prd—C( )反映了对象 z的近 

邻密度与类C中成员对象的平均近邻密度之间的差别。 

3 聚类算法 

基于相对密度的不确定聚类算法描述：首先在不确定数 

据集 D中找到任意一个核心对象-z，求出 z的不确定核心集 

合 ，得到初始类 C；然后通过初始类 C进行扩展，通过判断不 

确定核心对象的不确定近邻是否为不确定核心对象来扩展不 

确定核心对象集合，迭代至没有可扩展的点为止。通过最终 

的不确定核心对象集合和该集合中对象的不确定直接相对密 

度可达的点得到最终的一个簇。再从未归类的点中重新找不 

确定核心对象，重复上述迭代过程，直至没有任何对象可以归 

入任何的簇为止。 

基于相对密度的聚类算法 URDBC描述如下： 

输人：不确定数据集 D，不确定近邻个数 k，阈值 O<6<1 

输出：已聚类的不确定数据集 D 

伪代码描述： 

URDBC(Set UncertainSet，int k，float 6) 

{ 

计算任意两点之间的不确定距离，得到不确定距离的矩阵 Distance
—  

Matrix 

通过 Distance— Matrix得到集合中每个点的不确定近邻 

由Distance— Matrix和 Neighb0rhers[i]得到每个点的不确定近邻密度 

由Pnnd_k(i)得出每个点的不确定相对密度 

／／迭代过程 

REPEAT 

在未得到标识的对象中找到一个核心对象点，得出point的核心 

对象集合 

初始化类 C，给类 C中对象分配类标识 clusterlD 

扩展类 C，ExpandCluster(UncertainSet，C，P
—

CoreSet，k，S)； 

) 

ExpandCluster(Set UncertainSet，Cluster C，Set P CoreSet，int k， 

float 8) 

{ 
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while(不确定核心集合 CoreSet不为空)( 

从不确定核心集合 P— CoreSet中取出一个核心对象 point 

在未标识的对象中找到 point的核心对象集合 Point
—

CoreSet 

While(Point
—

CoreSet．sieze()> O) 

newPoint~Point
—

CoreSet．get(i)； 

if(1 Prd
— k(x)一1 l<8)／／进行阈值检查 

把 newPoint加入核心集合； 

C．append(N
— k(newPoint))；／／根据密度可达性，把 new 

Point的k近邻扩展进 C 

) 

} 

4 实验与分析 

4．1 参数选择 

定理 1l‘8 设 D是一个不确定数据对象集，分别用dist
～  

rain、dist
— max表示D中对象的最小不确定k近邻距离和最 

dist rain 

大不确定是近邻距离。令 e一_一 ，对于对象 P∈D，若 
dist

—

m ax 

是(p) D，而且 V q∈N
一  ( )，也都有 N—k(q) D，则 ￡≤ 

Prd
_

k( )< 1。 

定理说明：若存在一个类 D，考虑类内深处的一个对象 

P，即 P的 个不确定近邻0都在 D中，且 0的k个不确定近 

邻也在 D中，这样对象 P的不确定相对密度 Prd一 (声)有了 
一 定的取值范围。通过以上的定理可知，如果 dist—min和 

dist
—

max越接近，则 Prd—k(p)的值就越接近于 1，为参数 

的取值提供了参照，避免了取值的盲目性和试探性。 

实验结果采用聚类准确率和聚类质量 ]作为评价标准 ： 

聚类准确率采用的方法是比较加入了不确定性后的数据聚类 

结果与已知结果作比较。聚类质量反映的是一个聚类结果中 

每个类的质量情况 ：一个类的质量与该类内元组的平均不确 

定性成正比，与类的半径成反比。聚类结果中若生成 的类的 

质量越高，则类内数据点越紧密，说明聚类效果越好；类的质 

量越低，类内数据点越稀疏，聚类效果越差。 

实验数据集采用 DS1，DS2两个人工数据集和 Iris，heart 

两个 UCI数据集。分别与 FDBSCAN做比较 ，DS1，DS2参数 

设置为 k一4， 一0．3；Iris，heart的参数设置为 k一5，艿一0．3。 

比较结果如图 2～图 4所示。 
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图2 聚类准确率 

图 3 DS1聚类质量 

图4 Iris数据集聚类质量 

根据图 2一图 4对数据集 DSI，DS2的结果分析 ，URDBC 

聚类的准确率和聚类质量都明显优于 FDBSCAN算法，从 I— 

ris和 heart数据集的准确率和聚类质量来看，URDBC也占 

有优势。DSI，DS2数据集效果显著的原因是在人工设定时明 

显地设置了密度等级，而 URDBC能够很好地处理不同密度 

划分的情况，在这点上较 FDBCAN算法有明显 的优势 ；Iris 

和 heart数据集中的点在分布上并没有特别的密度等级的差 

异 ，但是 URDBC在聚类的准确率和聚类质量上还是有优于 

FBCAN 算法 。 

4．2 参数 的参考取值范围 

为了给出参数 的一个最佳取值区间，本实验对数据集 

DS1、DS2在不同 的情况下进行实验观察，以准确率为 Y 

轴， 为 X轴，设置 取值从 0．1到 0．8，k一4；取两个数据集 

在 Y轴的值的平均值，结果如图 5所示。 

图 5 参数范围 

从图 5中可以看出当 的取值在[O．2，0．4]区间内，聚类 

的准确率较好。 最佳取值区间在实验仿真的时候有很大的 

参考价值。例如： 

令 80一O．2，△一O．025，8—8o+△*i，i=O，1，2⋯8； 

WHILE(3~0．4){ 

URDBC(Set UncertainSet，int k，float 6)； 

6= + △*i； 

i—i+ 1： 

} 

上述算法符合一般近似计算的思想，得出一般基于相对 

密度的近似算法，能够较快、较好地得到聚类结果。 

结束语 近年来，由于隐私保护、测量精度不够等原因， 

不确定数据在诸多应用领域中出现，人们也意识到对其研究 

的重要性 ，不确定数据挖掘技术将扮演着十分重要 的角色。 

本文基于相对密度的不确定聚类算法 URDBC，借鉴了传统 

相对密度算法的思想，提出了一种适用于不确定数据的聚类 

算法。算法能够在不确定数据集中发现任意形状的簇 ，有很 

强的处理噪声的能力；能够区分不同密度等级的簇，适用于不 

不确定数据的聚类研究。下一步工作将针对不确定混合数据 

的研究，对距离公式做进一步的改进，使其适用性更加宽泛。 
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果采用独立运行 2O次的平均值。算法收敛速度随迭代次数 

变化的进化曲线如图 1所示 。 

1 

墨。1 
104 

讨 

Rceenbrcek 

(a)fl函数进化曲线 (b)f2函数进化曲线 

(c)f3函数进化曲线 (d) 函数进化曲线 

(e) 函数进化曲线 (g)f6函数进化曲线 

图1 fl—f6在 3个实验中的函数进化曲线 

图 1(a)一(f)是 3个算法在 6个基准测试函数上运行 2O 

次后取平均值生成的曲线，横坐标为算法迭代次数，纵坐标为 

算法适应度(函数最优值)。从图 1中可以看出，与 SPSO算法 

和 ISPSO算法相比，YsPSO算法在收敛速度和精度上明显优 

于二者，尤其是进化后期收敛速度和精度具有明显提高，在迭 

代 15次以内均已成功收敛，说明了位置更新式(6)的正确性和 

高效性；而且，YSPS0算法生成的曲线明显比较平滑，算法的 

全局搜索能力和摆脱局部极值能力均有明显提高，说明了引入 

的反向随机惯性权重的有效性。因此，YSPSO算法是一种收 

敛速度快、精度高、优化性能好的高效简化粒子群优化算法。 

结束语 本文借鉴 SPSO算法和 ISPSO算法的思想，利 

用黄金分割法重新定义了粒子惯性、个体经验和社会经验对 

粒子位置更新的影响力关系，并引入反向随机惯性权重，提出 

了YSPSO算法。通过对比实验证明了 YSPSO算法在收敛 

速度和精度以及摆脱局部极值的能力方面均有所提高，是一 

种高效的简化粒子群优化算法 ，为粒子群优化算法在相关领 

域的应用奠定了良好的基础。 
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