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基于快速高斯变换的不确定数据聚类算法 
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摘  要：数据中不确定性的存在使对其聚类分析时要充分考虑不确定性的影响。针对现有不确定数据聚类算法中

构建不确定数据模型以及距离度量时存在的影响结果准确性与聚类性能等问题，提出一种基于快速高斯变换的不

确定数据聚类算法。首先在不假设数据分布的前提下，构建符合不确定性分布特征的数据模型；然后结合不确定

对象的 2个重要特征：属性特征与表示不确定数据分布特征的概率密度函数，度量不确定数据对象间的相似性；

并以此为基础提出不确定数据聚类算法；最后在 UCI以及真实数据集上的实验结果表明，所提算法在运行效率和

聚类准确性方面均能取得较好效果。 
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Abstract: The effect of the uncertainties needs to be taken full advantage during uncertain data clustering. An uncertain 

data clustering algorithm based on fast Gaussian transform was proposed, to solve the problems about the impact on the 

accuracy of clustering results and the clustering efficiency caused by the uncertainties, during the construction of uncer-

tain data models and the distance measurement, which existed in the current researches. First, the data model according to 

the characteristic of the uncertainty distribution was constructed, without the premise of assuming the data distribution. 

And the similarity between uncertain data objects was measured by combining the two important features of uncertain 

objects, attribute features and the probability density function representing the characteristic of uncertainty distribution. 

And then the uncertain data clustering algorithm was proposed. Finally, the experiment results on UCI and real datasets 

indicate the better efficiency and accuracy of proposed algorithm. 
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1  引言 

由于原始数据不准确、采用粗粒度数据集合、

出于隐私保护的特殊目的，以及数据集成等原因，

经济、军事、电信等众多领域中普遍包含不确定数

据
[1]
。虽然数据预处理技术可以提高数据质量，如

对数据进行插值处理或删除含缺失值的记录等
[2]
，

但是这些方法极可能改变数据的自身特性，如改变
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数据原始分布特征等
[2]
。显然数据中不确定性的存

在影响了传统方法对数据进行管理与分析的有效

性，因此，不确定数据管理技术的研究大多通过对

不确定数据建模以保留数据原始特征，从而以此为

基础进行有效管理与分析。针对数据对象中存在不

确定因素的 2种情况：对象存在的不确定性以及属

性值的不确定性
[2]
，通常利用可能世界模型

[3]
对前

者进行建模，利用概率密度函数
[4]
描述后者对应的

不确定数据；据此对不确定数据进行管理分析，包

括不确定数据的存储与查询
[5~8]
，以及挖掘不确定

数据中蕴涵知识的数据挖掘算法等
[9]
。 

作为数据挖掘的重要技术之一，面向不确定数

据的聚类分析得到了广泛关注。由于数据对象本身

的不确定性，会干扰数据对象间的距离度量，使其

同样具有不确定性，从而可能进一步对聚类结果产

生影响。因此，相关研究多是在构建表示不确定数

据对象的模型，以及定义不确定数据间距离的度量

方式后，提出面向不确定数据特征的聚类算法
[10~15]

。

这些算法虽然在一定程度上考虑了数据原始特征

中的不确定性，但仍存在一定问题。首先，现有研

究几乎均在假设不确定数据服从某种分布的前提

下，获取描述不确定数据的概率密度函数
[16]
，虽然

没有简单地忽略不确定性，造成数据信息的损失，

但这种对不确定性进行简单假设的处理方式，并不

一定符合实际数据的分布情况，会造成对数据的误

解。其次，不确定数据间的距离度量也多采用期望

距离或基于距离的概率密度函数进行计算，然而期

望距离将可用概率描述的距离线性地整合为一个

标量值，基于概率密度函数的方式则需要预先假设

数据的分布，可见，无论哪种方式都难以反映数据

间真实的差异。 

虽然文献[17,18]针对这些问题的提出不再基于

对不确定对象构建的模型进行聚类，而是通过对不

确定对象的多种可能状态所构成的可能世界进行

代表性聚类，但对于不确定信息所构成的巨大状态

空间，采用抽样技术提取代表性状态，无法尽量保

留原始信息，而且其仍默认所有不确定对象服从同

一分布。文献[19,20]虽强调了不同不确定对象的概

率密度函数对距离度量影响的重要性，但基于直方

图交叉核
[21]
的方法使距离计算结果受子区间宽度

的影响较大，而且计算对象间距离时，直接基于

表示不确定对象的样本点，使距离度量的效率过

分依赖于样本点的个数，即样本点越多，越能体

现不确定对象的实际分布，反而影响了距离度量

的效率。 

提高不确定数据聚类准确性的首要问题是为

不同不确定对象构建体现其自身分布特征的模型，

而无参估计方法无需假设数据分布密度，可基于数

据特点直接获取其概率密度函数。本文主要面向连

续型属性，提出一种基于改进式快速高斯变换核密

度估计的不确定数据聚类算法，利用基于快速高斯

变换的核密度估计方法，获取能够体现不确定数据

真实分布的概率密度函数；据此计算不确定数据对

象间的相似度，因为除了属性特征，表示不确定数

据分布特征的概率密度函数也是体现不确定对象

差异的一个重要特征；进而以此为基础，提出不

确定数据聚类算法；通过在 UCI以及真实数据集

上的实验验证所提算法的有效性，最后得出本文

结论。 

2  基于改进式快速高斯变换的不确定数据模型 

2.1  不确定数据对象 

一个确定性对象可表示为特征空间中的一个

点；而一个不确定性对象在面对由于数据采集、采

用粗粒度数据集合等原因引起的属性值的不确定

性时，需由一个区域来表示其可能性。以图 1中的

二维数据对象为例，确定性对象对应于二维空间中

的一个点（如图 1(a)所示），而不确定性对象则需一

个平面图形表示该对象的所有可能取值（如图 1(b)

所示）；图形内的每个点均对应于不确定性对象以

一定概率所处的可能位置，并且所有可能位置的概

率之和为 1，即该平面图形体现了不确定性对象值

的概率分布；为了得到其概率分布特点，可从不确

定区域中获取一定数量的样本点（如图 1(c)所示），

并基于样本点数据分析对象的不确定性特征。 

 

图 1  确定性对象与不确定性对象对比 

可见构建数据模型的主要目标是获取尽可能

符合不确定数据实际概率分布的模型；而概率密度

函数是分析概率分布的重要方法，因此，构建不确

定数据模型的根本在于为其构建接近其实际分布

的概率密度函数。特别是在数据分布未知的情况下,
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为了获取每个不确定对象的分布特征，利用非参估

计方法估计不确定对象的概率密度函数是较合适

的方法。因为非参估计方法可在不假设数据分布的

前提下，基于样本点数据对不确定对象构建概率密

度函数，而基于如式(1)所示的核密度估计方法求得

的概率密度函数能够在样本点与目标数据量足够

大时，收敛到任意一种密度函数
[22]
。 
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其中，
i
q 为权重系数，h为核函数的平滑参数——带

宽(bandwidth)，
1, ,

{ }
i i N
s = �

为服从某种未知分布的样

本点。 

可由式(1)估计该分布的概率密度函数。但其面

临的一个主要问题是计算复杂度较高，在 N个样本

点上为 M个目标数据估计密度函数，时间复杂度为

( )O MN 。特别是实际应用领域中的数据以多变量形

式居多，此时若将快速高斯变换扩展至多个维度

时，所得概率密度函数为各维度之积
[22]
，此时时间

复杂度则会迅速增长，达到 (( ) )dO MN ，其中，d为

数据维度，当 d增加时，将呈指数级增长。 

虽然针对该问题，文献[21]提出基于直方图变

换计算概率密度函数，但基于核密度估计方法所得

函数在光滑度与收敛到实际概率密度函数的速度

方面比直方图变换方法更适合于数值型变量
[23]
。为

了提高基于核密度估计计算概率密度函数的有效

性，文献 [24]提出一种快速高斯变换方法 ,利用

Hermite 以及 Taylor 展开式计算核函数，但其仍面

临时间复杂度随数据维度增加而呈指数级增长的

问题。因此，文献[25]以此为基础，仍利用 Taylor

展开式计算概率密度函数，只是将该过程直接应用

于高维数据，而非如文献[24]先求每个维度的概率

密度函数，再扩展至多个维度，从而降低总体时间

复杂度。基于这种改进式快速高斯变换进行核密度

估计，能够在保证时间复杂度的情况下，获得可以

有效拟合实际分布的概率密度函数。因此，为保证

模型构建的准确性与有效性，本文基于文献[25]提

出改进快速高斯变换的核密度估计方法，构建不确

定数据模型。 

2.2  模型介绍 

本文采用文献[24]中的多元标记法(multi-index 

notation)简化多维数据的书写方式。多元指数

1
( , , )

d
α α α= � 用于表示一组非负的d维整数，且其

长度和阶乘分别表示为
1

| |
d

α α α= + +� 和 !=α  

1 2
! ! !

d
�α α α ，因此，可用于简化多维数据幂计算以

及多项式的公式。此时一个d维变量
1

( , , )
d

x x x= � 的

幂计算可表示为 1

1
( , , )d

d
x x x

ααα = � ；而多项式的幂计

算利用多元标记法的方式表示如式(2)所示，即α 各
维度上的整数分别对应多项式中各项的次数。 
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为了避免对不确定数据的分布进行预先假设，

本文借助样本点构建表示不确定对象的区域，然后

根据样本点获取体现每个不确定对象可能取值分

布的概率密度函数。 

令包含 N个样本点的集合
1

{ , , }
j j jN

S s s= � 表

示 d维不确定对象
j

x 的不确定区域，其中样本点

用于描述
j

x 的可能取值，并用于根据改进式快速

高斯变换估计能够体现
j

x 不确定性分布的概率

密度函数。 

记样本点集合 { }(1 )
ji
s i N≤ ≤ 以

*
s 为聚集中

心 。 对 式 (1) 中的

2
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h

−
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进 行 因 式 分 解 ：
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；其中，前

2 个乘数可分别基于不确定数据
j

x 和样本点数据
i
s

直接计算；但第 3 个乘数的计算则涉及到任意

(1 )
j

x j M≤ ≤ 和 (1 )
i
s i N≤ ≤ 的乘积，特别在面向

高维数据时，会导致较高的计算复杂度；利用 Taylor

展开式可减少其计算量，以多元标记法记为
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[25]。此时式(1)

可表示为如式(3)所示的以
*
s 为中心的多元泰勒展

开式。 
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其中，

2
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。 

使用上述基于样本点中心的方法可减少式(1)

的计算量，因为原始方法中需基于描述对象不确定

性的所有样本点计算其概率密度函数。而实际应用

中 { }(1 )jis i N≤ ≤ 内的样本点可能分布于多个聚

簇，并形成多个聚簇中心。为了进一步提高式(3)

的计算效率，在保证一定精度的前提下，对于泰勒

展开式，可保留其中多项式次数大于 p的项，此时，

参与计算式 (3)中 d 维泰勒展开式的项数为

( )!

! !
pd

p d p d
r

d d p

+⎛ ⎞ += =⎜ ⎟
⎝ ⎠

[22]
；此时，不仅无需逐项求

得泰勒展开式，而且 pdr 远小于快速高斯方法中先求

每个维度的概率密度函数再扩展至多个维度所需

的 d
p ；另外，为了进一步减少参与计算的样本点数

量，可以忽略与目标对象 jx 相距较远的样本点的影

响，即仅考虑与不确定对象相邻聚簇中的样本点。基

于上述考虑，由式 (3)获取任意不确定对象

(1 )
j

x j M≤ ≤ 的概率密度函数可由式(4)估计得到。 

2

2

2

2

1

1

( ) | |

( ) (| | | |)

1

( ) e

e

, ,

j k

j k

j k

j k d

d

x c

j kk h
j

sim x c h p

x c

k h

sim x c h p

j k j k

d

x c
G x C

h

C

x c x c

h h

ρ

ρ

α

α
α

α
α α

α α

−
−

−

−
−

− + +

−⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

= ⋅

⎛ ⎞− −⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟…⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑

∑ ∑
�

�

‖ ‖

≥ ≤

‖ ‖

≥ ≤

 (4)

 

其中，
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；相邻聚簇

通过计算与
j

x 的相似度不小于 hρ的中心 k
c 所在聚

簇
k

S 获得。 

基于上述思想构建不确定数据模型，实为根据

非参估计获取能够表示对象不确定性分布的概率

密度函数,并基于改进式快速高斯变换方法提高模

型构建效率。不确定数据模型构造的算法步骤如算

法 1所述。 

算法 1  UncertainDataModel( , , , , )D S h h pρ  

输入  不确定数据集
1 2

{ , , , }
M

D x x x= � ； 

样本点集合
1

{ , , },1
i i in

SS s s i M= � ≤ ≤ ； 

带宽 h； 

相似度阈值 hρ； 

多项式保留项的次数阈值 p； 

输出  
i
x 的概率密度函数 ( )(1 )

i
G x i M≤ ≤ ; 

1) for : 1i =  to M do 

2) 对不确定对象
i
x 的样本点集合

i
SS 进行聚

类，形成聚簇
k

S 及其聚簇中心 (1 )
k
c k K≤ ≤ ; 

3) 根据式(4)计算
i
x 的概率密度函数，即不确

定数据模型 ( )
i

G x 。 

该算法中获取每个 d维不确定对象
i
x 的概率密

度函数时，忽略了与其相距较远的样本点。式(4)

的计算量为 ( )pdO n r n′ ，其中，n'为与
i
x 相邻的聚簇个

数，即与其相似性大于hρ的中心点的个数； pdr 为式

中保留的多项式的项数；n为最大的聚簇中对象的个

数。那么求得M个对象的不确定数据模型的总时间复

杂度为 ( ( ))pdO M n r n′ ，其中，n n N′ � , d

pdr p� ，使

其远小于之前的 (( ) )dO MN ，同时，还能无需预先

假设数据分布，获得符合对象不确定性分布的数据

模型。 

3  不确定对象间相似性度量 

如前所述，利用期望距离或基于距离的概率密

度函数是计算不确定数据间的距离度量的常见方

式；但前者将可用概率描述的距离线性地整合为一

个标量值，后者却也需要预先假设数据的分布，难

以反映数据间真实的差异。而文献[21]基于直方图

交叉核方法使距离计算结果受子区间宽度的影响

较大，事实上不确定对象之间由于其不确定性影

响，不仅在属性值范围上可能存在差异，在描述其

不确定性分布的概率密度函数上还可能存在差异。

因此，本文结合对象的属性特征以及不确定性分布

特征 2个方面度量不确定对象间的相似性。 

考虑到不确定对象的属性值存在不确定性，而

对象由值的可能分布区域来表示，那么不确定对象

关于属性的相似性通过计算表示不确定对象可能

取值的不确定区域的交集而获得。另外，对象间关

于不确定性的相似性基于描述对象不确定性分布

特征的概率密度函数进行计算。如果将对象基于属

性的相似性和基于概率密度函数的相似性分别表

示为向量 r和 p，那么根据式(5)，通过余弦相似度

将两者相结合，以计算不确定性对象间的相似性。 

1 2 s d s d
|| || || ||

|| || ||
( , ) , ( , ), ( )

||
,sim x x r r p p

⋅= = =r p
r p

r p
 (5) 

其中，
s d s d

0 , , , 1r r p p≤ ≤ ，且
s d

1r r+ = ，
s
p +  

d
1p = 。该式表明当描述对象属性值可能分布的区
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域在交集以及概率分布上均具有较高相似性时，不

确定对象之间也更相似；但只要有一个相似性较

低，即
s
r或

s
p 较小时，对象间的差异就较明显，即

1 2
( , )sim x x 较小。例如，如果表示 2 个对象属性可

能取值的概率分布不同，即使属性取值的范围相

似，也只能说明 2个对象关于不确定性的分布并无

相似，只是属性值的范围恰好相似，因而它们的相

似性度量结果自然较小。 

式(5)中的
s
r 为不确定性对象关于属性的相似

性，假设 2个 d维不确定对象
1
x 、

2
x 在每个维度上

的重合率分别为
1 2
, , ,

d
s s s� ，其中， 0 1,

i
s≤ ≤  

1 i d≤ ≤ ，则
2 2

1

s

d
s s

r
d

+ +
=

�

。另外，不确定性

对象基于概率分布的相似性
s
p 基于式(4)中的多

项式进行计算。如果将 2 个多项式的系数分别表

示为向量
1 11 12 1

( , , , )
m

v v v=v � ,
2 21 22 2

( , , , )
m

v v v=v � ，

如式(6)所示，通过计算两者的余弦相似度即可求得

s
p 。其中，向量维度 m 取表示

1
( )f x 和

2
( )f x 的多

项式中项数较大者。 

 1 2

s 1 2

1 2

( ( ), ( ))p sim f x f x
⋅= = v v

v v‖ ‖‖ ‖
 (6) 

已有研究中基于期望距离的度量公式
[10]
使计

算效率受表示不确定对象的样本点数量的影响较

大，即样本点数量越多，计算距离的效率越低，进

而影响聚类效率；而本文利用改进式快速高斯变换

方法获取描述对象不确定性分布特征的概率密度

函数，首先保证了样本点越多所得密度函数越能符

合对象的实际分布；其次，上述所提对象间相似性

计算方法依赖于所得数据模型结果，而非像期望距

离一样需直接依赖于样本点数据进行计算，因此，样

本点的数量不会过多地影响相似性的计算效率，相

反，足够多数量的样本点还会提高度量的准确性。 

4  不确定数据聚类算法 

不确定数据对象聚类的目标是在尽量保留不

确定数据对象原始特征的基础上，按照相似度将其

分为多个聚簇，使同一聚簇中的数据对象相似性较

高，不同聚簇中的对象相似性较低。基于改进式快

速高斯变换方法描述数据的不确定性特征在有效

性方面保证了不确定数据模型的构建，据此度量不

确定数据对象的相似性，进而进行不确定数据聚

类，旨在从基本的数据模型、不确定数据对象相似

性度量到聚类过程等多个环节提高不确定数据聚

类的准确性。 

在不确定性数据模型构建完成与对象间相似

性度量后，不确定性数据聚类的 2个重要基础已经

具备。本文对不确定性数据聚类算法的研究，针对

不确定性数据对象的特点，将传统聚类算法的基本

思路扩展至不确定性领域。 

考虑到 K-means适于处理数值型属性，以及具

有线性时间复杂度适于处理大数据集的特点，本文

利用 K-means算法对不确定数据对象进行聚类。在

面向不确定性数据对象时，对算法中涉及的数据对

象以及聚簇的不确定性进行处理。针对不确定对象

的表示模型以及不确定对象相似性的度量方式，聚

类过程中的聚簇均值表示为式(7)中的形式，其中，

K为聚簇个数。 

 

1

1 1

( , , ),1

1 1
( , ),1

i i

i d

n n

j h h

h hi i

mean m m i K

m ml ms j d
n n= =

=

= ∑ ∑

� ≤ ≤

≤ ≤  (7)
 

与不确定对象类似，聚簇均值也包含 2种重要

特征：聚簇内所有对象的属性值特征与描述聚簇内

对象不确定性的分布特征；前者即为聚簇内对象的

平均不确定区域，由式(7)通过计算各属性维度上的

属性值区间可得；后者则为聚簇内所有对象的概率

密度函数的平均，由式(8)可求。进而每个不确定对

象与聚簇均值间的相似性均可通过式(5)求得。 

 
1

1
( ) ( ),1

i
n

i j

ji

pdf mean G x i K
n =

= ∑ ≤ ≤  (8) 

基于上述不确定对象的表示模型、不确定对

象的相似性度量方式以及各聚簇均值的定义，面

向不确定数据的 K-means聚类算法的步骤如算法 2

所述。 

算法 2  IUK-means( , ( ), )
i

D G x K  

输入  不确定数据集
1 2

{ , , , }
M

D x x x= � ； 

概率密度函数 ( ),1
i

G x i M≤ ≤ ； 

聚簇数目 K； 

输出  不确定对象聚类结果
1

{ , , }
K

C C C= � ； 

1) 从 D 中任意选择 K 个对象作为初始聚簇中

心; 

2) repeat 

3)  for : 1i =  to M do 

4) 根据式(5)计算对象
i
x 到各聚簇均值的相似
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性，得
1 2

{ , , , }
K

sim sim sim sim= � ; 

5) 将对象
i
x 分配至最相似(即

1
max( ,

j
sim sim=  

2
, , )

K
sim sim� )的聚簇

j
C ; 

6)  end for 

7) 根据式(7)和式(8)，更新 K 个聚簇的均值

1
{ , , }

K
mean mean mean= � ，描述聚簇内对象不确定

性的分布特征 ( )(1 )
j

pdf mean j K≤ ≤ ; 

8) 计算目标函数 2

1

( , )
j

K

j

j o C

E sim o mean

= ∈

=∑∑ ; 

9) until目标函数 E收敛； 

在从构建不确定对象的数据模型到聚类的过

程中，如前所述，基于 N 个样本点计算 M 个概率

密度函数的时间复杂度为 ( ( ))pdO M n r n′ ；另外，基

于K-means为不确定对象划分聚簇的聚类算法时间

复杂度为 ( )O tKdM ，其中，t 为迭代次数，d 为不

确定对象的属性维度。 

5  实验 

为了验证上述面向不确定数据的聚类算法的

有效性，并在 UCI和真实数据集上，与其他算法进

行对比。本文的所有算法都是基于 C++编程语言实

现，实验在 CPU 4 GHz、16 GB RAM、SSD存储介

质的 PC 上进行。首先与传统核密度估计方法对比

获取概率密度函数的效率，说明所提数据模型构建

方法即使面向多维不确定数据对象，以及增加表示

不确定对象的样本数量时，仍具有较高的效率；进

一步与 UK-means
[10]
、MC

[16]
与 LMHIK

[19]
等不确定

数据聚类算法比较，说明所提的不确定数据聚类算

法具有较高准确性。 

表 1所列数据集为几种常见的验证聚类结果的

数据集，通过在这些数据集上与其他不确定聚类算

法的比较，说明所提算法的有效性。 

表 1 UCI 数据集 

数据集 对象个数 属性个数 类别数 

Iris 150 4 3 

Ecoli 336 8 8 

Yeast 1 484 8 10 

Abalone 4 177 8 16 

Letter 20 000 16 26 
  

所选真实数据集是国内某电信公司在某市的

全部基站所采集的服务人数数据。该数据集的采集

周期为 2013年 2月，共计 28天，被采集对象为该

电信公司的 3G 用户群，记录了在该城市中的每个

基站在采集周期内随机观测的服务人数，具体内容

包括基站的地理信息、采集时间、服务人数和基站

ID，共计 3 096 个基站以及约 1.3 亿条记录。表 2

为其主要属性以及数据示例，包含了每个基站下每

次随机采集的服务用户人数数据。其中，经度和纬

度是基站唯一标识，代表该基站物理位置。由于采

集时的客观条件，该数据集中可能具有不确定性，

因为用户极可能在采集时间点附近由一个基站移

动到另一基站覆盖区域。简单通过降维、去噪等数

据预处理技术可能会忽略这些数据的实际意义，因

为虽然在某一采集时间点上数据具有不确定性，但

在更粗粒度的集合中，如 1 h内某基站下的用户的

样本数据，则可能具有体现基站服务模式的意义。

本文通过在该数据集上的实验说明所提算法的实

用性。 

表 2 各基站下服务人数数据集 

服务人数 采集时间 经度/° 纬度/° 

889 2013/2/4 1:00 126.683 3 45.750 97 

888 2013/2/4 1:00 126.683 3 45.750 97 

�  �  �  �  

443 2013/2/4 2:00 126.683 3 45.750 97 

441 2013/2/4 2:00 126.683 3 45.750 97 

�  �  �  �  

510 2013/2/4 1:00 128.038 8 45.950 6 

�  �  �  �  

 

5.1  UCI 数据集 

5.1.1  不确定性的生成 

为了验证不确定数据聚类算法的有效性，相关

研究大多利用人工方式向确定性数据集中添加不

确定性
[10,13,16]

。本文采用文献[16]所提方法为表 1

中的数据集生成不确定性信息，分别基于高斯分布和

均匀分布生成样本点数据，即为数据集D中的每个 d

维对象 o，利用高斯分布或均匀分布构建体现其不确

定性的 s个样本点，并用变量 e表示不确定性。 

1) 高斯分布：为每个维度选择一个统一的标准

差 [0, ](1 )
j

e j dσ ∈ ≤ ≤ ；对于任意 o D∈ ，将该对

象作为分布的中心样本点 g o= ，然后针对每个属

性维度，基于 ,
j

gμ σ σ= = 的高斯分布生成其余

1s − 个样本点。 
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2) 均匀分布：为每个对象基于均匀分布构建描

述其不确定性的样本点，样本点即构成一个超矩形

r。为每个维度从 [0, ]e 中选择一个统一的范围

[ , ]
j

x y ，作为该维度上均匀分布的区间范围；对于

任意 o D∈ ，将 o 作为超矩形 r 的中心点，然后针

对每个属性维度，基于 [ , ]
j

x y 范围上的均匀分布生

成其余的 1s − 个样本点。 

2 种情况中所生成的 s 个点均可作为描述一个

不确定对象的样本点，而且该方法为每个对象所生

成的表示不确定信息的分布，可能由于参数的不同

而不同，这与实际应用中的数据集中各不确定对象

的分布特征可能不同的事实相似。因此，这种利用

不同分布为数据集生成不确定性的方式，有助于验

证所提算法是否能够针对不同分布的不确定数据

进行有效聚类。 

5.1.2  对比结果 

首先，当增加表示目标对象不确定性的样本点

数量时，对比本文所提基于改进式快速高斯变换与

传统核密度估计方法构建不确定数据模型时的算

法运行效率。图 2为对表 1每个数据集中的每个对

象基于上述 2 种分布，分别为其生成 100、400 个

样本点，以表示每个对象的不确定性，并据此分别

采用改进式快速高斯变换与传统核密度估计方法

构建不确定数据模型的运行时间的对比结果。其

中，每个柱形为当表示不确定性的样本点个数为

100 或 400 时，利用本文所提算法与传统核密度估

计方法构建不确定数据模型的时间占两者总数的

比例。结果显示运行时间并未随样本点数量的增加

而显著增加；另外，表 1中几个数据集的属性个数

不同，可见属性个数也不会成为本文所提算法的瓶

颈。相反，使用传统核密度估计方法构建数据模型

的时间则因样本点数量的增加呈现显著增加的趋

势。这是因为本文基于改进式快速高斯方法构建不

确定数据模型，一是基于样本点中心计算且仅考虑

与不确定对象相邻聚簇中的样本点的方式减少了

参与计算的样本点数量，而原始方法中需基于描述

对象不确定性的所有样本点计算其概率密度函数；

二是将泰勒展开直接应用于高维数据，相对传统的

先求每个维度的概率密度函数再扩展至多个维度

的做法，降低了时间复杂度。因此，计算量不会随

样本点数量以及属性个数的增加而显著增加，从而

保证了模型构建的效率。 

然后，通过与 UK-means、MC与 LMHIK等不

确定聚类算法的对比，进一步验证所提算法的准确

性。本文利用常见的外部评价指标 Purity 和

Entropy
[26]
、NMI以及 F-measure

[27]
分析聚类结果有

效性。图 3与图 4 所示为每个不确定对象生成 100

个样本点的聚类有效性对比结果。算法 MC 与

LMHIK 是近年来提出的较典型的不确定数据聚类

算法，相较于 UK-means 等早期的不确定聚类算

法，在 UCI数据集上均可取得较准确的聚类结果。

从图 3 中的指标值对比可见，本文所提算法

IUK-means能够在多数数据集上获得与MC相当的

聚类结果，并且明显优于 UK-means。 

 

图 2  数据模型构建运行时间相对对比结果 
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另外，基于文献[28]提出的非参数化统计测试

方法，对几种算法在表 1数据集上的聚类准确性进

行成对数据 T检验，以进一步说明对比算法间的差

异，表 3 即为关于各指标值的检验结果。通过表 3

中的非参统计检验结果可比较所提算法与对比算

法关于聚类结果准确性的差异，当显著性水平为

0.05时，IUK-means与 UK-means，以及 LMHIK间

的差异较为显著（p值均小于 0.05），而与MC并不

具有显著性差异（p值大于 0.05）。上述结果得益于

所提算法充分利用数据特点构建不确定数据模型，

并据此进行客观的对象相似性度量，以两者为基础

的聚类效果较好。而MC默认不确定对象均服从同

一分布，因此，在人工生成的不确定数据集上，能

够获得较好的效果。而 LMHIK 算法尽管也考虑了

概率密度函数表示的不确定性分布特征对距离度

量的影响，但其基于直方图交叉核获取不确定性分

布特征，使它的结果过多依赖直方图组距的选择，

因此，其准确性略低于 IUK-means。 

UCI数据集上的实验结果说明本文所提算法能

够适用于不同的不确定性分布情况；此外，算法效

率不仅不受样本点数量以及属性个数的影响，还能

取得相对较准确的聚类结果。下面进一步在真实数

据集上验证算法的有效性与实用性。 

表 3 聚类结果准备性的成对数据 T检验结果 

指标 
IUK-means 
& UK-means 

IUK-means 
& MC 

IUK-means 
& LMHIK 

Purity 0.001 0.746 0.039 

Entropy 0.001 0.446 0.027 

NMI 0.001 0.353 0.002 

F-measure 0.001 0.221 0.017 

 

5.2  真实数据集 

本文基于表 2所示的数据集，针对如前所述的数

据中的不确定性，将更粗粒度的以小时为单位的数据

 

图 3  UCI数据集上基于 Purity和 Entropy的聚类准确性对比结果 

 

图 4  UCI数据集上基于 NMI和 F-measure的聚类准确性对比结果 
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对象作为处理对象（即不确定对象），基于每一基站

覆盖区域内的服务用户数据分析基站服务的模式。此

时，可将表 2中数据组织成表 4中的形式，基站的定

义和表 2相同，那么原数据集中每分钟采集周期内观

测到的服务用户数据，将作为构成以小时为单位的分

析周期内的样本点，并用于分析每小时内每一基站覆

盖区域下用户的通话量分布情况，即用于构建粗粒度

对象的不确定数据模型。然后对该数据集进行聚类，

试图通过用户通话行为的聚集特点区分基站所属区

域的类型。 

表 4  用于不确定分析的基站下服务人数数据集 

服务人数观测值 采集周期 经度/° 纬度/° 

889 888 … 888 887 2013/2/4 1:00 126.683 3 45.7509 7 

443 441 … 444 442 2013/2/4 1:00 126.683 3 45.7509 7 

418 417 … 417 418 2013/2/4 1:00 126.683 3 45.7509 7 

… … … … 

510 509 … 511 508 2013/2/4 1:00 128.038 8 45.950 6 

… … … … 
 

由于实际应用中难于获得不确定对象的原始

分类信息，因此，本文利用相对评价指标 Dunn 和

DB
[29]
衡量真实数据集上聚类的准确性。相对指标

度量聚簇内的紧密与聚簇间的分离程度。通过与其

他聚类方案的对比指标值来评估聚类结果的相对

有效性。Dunn值越大聚类效果越好，而 DB值越小

则聚类效果越好。 

图 5 为真实数据集上关于相对评价指标的聚

类准确性对比结果。图中结果显示本文所提不确

定数据聚类算法在 h=1.46，保留的多项式次数

p=20 时，得到的结果具有最大 Dunn 值以及最小

的 DB 值，即相较于对比算法能获得更准确的聚

类结果。 

 

图 5  真实数据集上聚类准确性对比结果 

图 6 为在该数据集上运行几种对比算法的时

间对比结果。可见本文所提算法能够获得相对较

快的运行效率，与同样具有线性时间复杂度的

LMHIK具有接近的运行时间，并优于另外 2种对

比算法。从上述结果来看，本文所提算法不仅能

够具有较高的运行效率，同时也能获得相对较准

确的聚类结果。 

 

图 6  真实数据集上聚类算法运行时间对比结果 

主要原因一是依赖于其前述所提算法的特点，

能够在无需对不确定性分布进行假设的前提下，充

分利用数据特点构建不确定数据模型，同时，基于

改进式快速高斯变换方法保证模型构建的效率；二

是 UCI数据集上的不确定性是由人工生成的，使对

象的不确定性服从同一分布，这种方式本身有利于

其他聚类算法（如 MC 和 LMHIK）的过程应用；

而一旦面对真实数据集，数据的不确定性分布则不

再具备服从同一分布的特征。因此，IUK-means能

够基于改进式快速变换的非参估计方法，有效地

构建充分体现不确定性分布特征的数据模型，据

此度量不确定数据间的相似性也能获得相对客观

的结果，进而面向数据的不确定性进行聚类；最

终使其相较于对比算法，能够获得相对较准确的

聚类结果。 

图 8为聚类后的结果示意，标示了每个聚簇中

的基站在 24 h内服务人数的上限与下限，由此说明

了各聚簇间的差异。如其中的聚簇 1 和聚簇 8 在

20:00后的服务人数相较于 10:00左右明显下降，符

合商业区的人群活动模式，而聚簇 2 和聚簇 3 在

20:00 后的服务人数则无显著变化，甚至还有上升

趋势，符合居民区的人群活动模式；可见服务人数

的分布特征能够用于区分基站所提供的服务模式，

那么基于此聚类结果可进一步为基站针对不同的

通话区域类型制定对应的服务策略。 
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真实数据集上的聚类结果显示了基于本文所

提不确定数据聚类算法能够获得相对较准确的聚

类结果；另外，所得聚类结果还能为实际应用领域

提供决策制定的依据。这些均说明了所提算法的有

效性和实用性。 

6  结束语 

本文针对不确定数据聚类算法中存在的问题，

以提高算法效率与准确性为主要目标，提出一种基

于快速高斯变换的不确定数据聚类算法。基于改进

式快速高斯变换构建不确定数据模型，无需假设数

据的不确定性分布，为每个对象构建符合实际特征

的不确定数据模型，并且提高了模型构建的计算效

率；为了充分利用不确定数据特征，结合数据不确

定性特征与属性特征度量对象间相似性，度量结果

更加客观；进而面向数据的不确定性，提出不确定

聚类算法，使算法在效率与准确性方面均得到改

善。在 UCI以及真实数据集上的对比实验进一步验

证了所提算法的准确性、有效性与实用性。 
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