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Abstract：In this paper we presented a model clustering uncertain data, first, generate M possible worlds by using 
Monte Carlo simulation data uncertainty, and then ,using DBSCAN algorithm to establish local clustering model on 
each possible world, finally, the M local clustering models combined into a global clustering model. Furthermore, new 
approach offers the possibility of creating the local clustering models in parallel, with this parallelism we wish can 
achieve better time performance and clustering quality. 
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搞 要：本文提出了用确定的聚类算法来聚类不确定性数据的方法模型，首先用蒙特卡洛方法模拟数据不确定性，
生成 M 个可能世界，然后，采用 DBSCAN 算法对每个可能世界建立各自的局部聚类模型，最后，把 M 个局部
聚类模型合并成为最终的一个全局聚类模型。同时，本文提出了以并行的方式来创建局部聚类模型的可能性，
通过这种并行性，希望能获得较好的时间性能和聚类质量。 
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1 引言 

不确定数据是在传感器网络WSN、无线射频识别

RFID、GPS定位、隐私保护等应用中涌现出来的一类数

据，其特点是每个数据对象不是单个数据点，而是按照

概率在多个数据点上出现。近年来，随着数据库技术的

发展以及人们对数据采集和处理技术理解的不断深入，

不确定性数据(uncertain data)得到了广泛的重视，在许

多现实的应用中，例如金融、保险、电信、军事、物流

等领域不确定信息普遍存在，不确定性数据在知识发现

中扮演着关键角色，因此在对相关数据进行处理时必须

考虑数据的不确定性，才有可能获得正确的处理结果，

这对传统的数据处理方法提出了新的挑战。 

目前数据挖掘领域的绝大部分研究成果都是针对

“确定”数据的，对不确定性数据聚类的研究成果不多。

文献[1]首先将不确定性数据挖掘作为一个新的研究方

向提出来，根据经典的K-means聚类方法提出针对不确

定性数据的UK-means聚类方法。该方法简单地将中心

点与数据对象点距离的期望值应用到K-means方法中，

很多情况下这么做是不合适的[2]。况且K-means聚类方

法具有不适宜发现非凸状簇、对噪声和离群点敏感等缺

点，因此文献[1]提出的方法实用性有限。文献[2]中，

Kriegel在著名的基于密度的聚类方法DBSCAN的基础

上考虑数据的不确定性，提出针对不确定性数据的

FDBSCAN聚类方法。FDBSCAN算法聚类过程同

DBSCAN算法非常相似，只是在相似性度量上重新定义

了距离公式，采用的不是基于欧几里德距离期望，而是

反映概率密集程度的距离分布函数，针对不确定数据，

这种度量使得聚类结果的精度更高，但该方法的计算是

基于对象连续分布的抽样，因此计算精度和时间都无法
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保证，有可能对聚类结果产生影响。 

DBSCAN[3]是一种传统的基于密度的聚类方法，由

于它具有适用于各种形状簇、对噪声和离群点不敏感等

优点，但DBSCAN没有考虑数据的不确定性，因此，本

文中引入Monte Carlo方法来对数据的不确定性进行模

拟生成可能世界，可能世界内的数据是确定的，这样，

就可以在可能世界上来使用经典的BDSCAN算法进行

聚类。 

本文组织如下，在第2节中，首先对可能世界模型

进行介绍，然后对Monte Carlo的思想和方法进行介绍。

第3节中，提出一种基于Monte Carlo的不确定聚类模型。

第4节分析本文所提出的方法模型的时间性能，第5节对

本文的主要工作进行总结，同时，提出了今后需要研究

解决的问题。 

2 相关工作 

2.1 可能世界模型 

定义与应用场景相匹配的数据模型是不确定性数

据管理的首要任务。在不确定性数据管理领域，最常用

的模型是可能世界模型(possible world mode1)[6][7],该模

型从一个不确定性数据库演化出很多确定的数据库实

例(称为可能世界实例)，而且所有实例的概率之和为1。

不确定性数据的种类较多，例如关系型数据、半结构化

数据、流数据、移动对象数据等，尽管存在许多与数据

类型紧密相关的数据模型，但是这些模型最终都可以转

化为可能世界模型。 

考虑一个例子，假设在一个客户数据库中有客户基

本数据和其它若干属性数据CID(表示客户编号)、

REGION（表示客户所生活的地区）以及CITY（表示客

户所居住的城市）。假设我们所知道是客户所生活的地

区而不知道准确的居住城市，那么用属性PROB来表示

元组存在的概率，如表1所示，表中的数据具有存在级

不确定性。 

 
Table 1. Uncertain data 

表1. 不确定数据 

CID REGION CITY PROB 

1 

2 

3 

西南 

华东 

华北 

成都 

上海 

天津 

0.3 

0.7 

0.6 

 

元组之间可能独立也可能存在依赖关系，首先假设

各个元组之间独立，则共有23=8个可能世界实例，各实

例的概率等于实例内元组的概率乘积与实例外元组的

不发生概率的乘积，如图1所示。例如，可能世界实例

{1,2}的发生概率为0.3×0.7×(1-0.6)=0.084。某些场景

下，元组之间并非独立，而是存在依赖关系，这种依赖

关系可以用规则描述，假设规则为 31 ，即元组1与元

组3不能够同时发生，但可以同时不发生[10]。总共有6

个可能世界实例，如图1所示。可能世界实例{1}的发生

概率为0.3×(1-0.7)=0.09，可能世界实例{2}的发生概率

为(1-0.3-0.6)×0.7=0.07。 

 

元组独立： 
PW={{},{1},{2},{3},{1,2},{1,3},{2,3},{1,2,3}} 
P(PW)={0.084,0.036,0.196,0.126,0.084,0.054,0.294,0.126} 

依赖规则 31 ： 
PW={{},{1},{2},{3},{1,2},{2,3}} 
P(PW)= {0.03,0.09, 0.07,0.18, 0.21,0.42} 

Figure 1. Example possible world 

图 1. 可能世界样例 

 

2.2 蒙特卡罗方法 

蒙特卡罗（Monte Carlo）[11]即随机模拟方法，是用

计算机模拟随机现象，通过仿真试验，得到实验数据，

再进行分析推断，得到某些现象的规律或某些问题的求

解的方法。例如在许多工程、通讯、金融等技术问题中，

所研究的控制过程通常伴有随机的、不确定的因素，若

要从理论上很好地挖掘出实际规律，必须把这些因素考

虑进去。理想化的方法是在相同条件下进行大量重复试

验，采集试验数据，再对数据进行统计分析，得出其规

律。但是这样做耗时耗力，尤其当一个试验周期很长，

或是一个破坏性的试验时，通过试验采集数据几乎无法

进行，此时蒙特卡罗方法就是最简单实用的方法。下面

介绍蒙特卡罗方法产生随机数的基本原理及步骤。 

2.2.1 蒙特卡罗方法基本原理 

蒙特卡罗方法以随机模拟和统计试验为手段，是一

种从随机变量的概率分布中，通过随机选择数字的方法

产生一种符合该随机变量概率分布特性的随机数值序

列，作为输入变量序列进行特定的模拟试验、求解的方

法[11]。在应用方法时，要求产生的随机数序列应该符合

该随机变量特定的概率分布。若需要产生各种特定的、

不均匀的概率分布的随机数序列，其可行的方法是先产

生一种均匀分布的随机数序列，然后再设法转换成特定

要求的概率分布的随机数序列，以此作为数字模拟试验

的输入变量序列进行模拟求解。 
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2.2.2 蒙特卡罗方法的基本步骤 

蒙特卡罗方法的基本步骤所图2所示： 

 

 

Figure 2. Monte Carlo basic step 

图 2. 蒙特卡罗方法的基本步骤 

 

首先，建立概率模型，即对所研究的问题构造一个

符合其特点的概率模型(随机事件，随机变量等)；然后，

产生随机数序列。在模型建立的情况下，要先产生随机

抽样值，即在给定运行中各参数的统计分布规律的条件

下，在计算机上产生符合其分布规律的随机数抽样值，

这个过程称为伪随机数的模拟；最后，对模拟试验结果

进行统计处理(计算频率、均值等特征值)，给出所求问

题的解和解的精度的估计。 

3 一种基于 Monte Carlo 的不确定聚类模型 

本节中，以DBSCAN算法为基础，采用2.2节介绍

的数据不确定性的Monte Carlo模拟方法，取样得到M个

确定的数据库实例(称为可能世界实例)，然后在每个可

能世界上进行DBSCAN聚类分析得到M个局部聚类模

型，最后，采用文献[5]中的聚类合并技术把M个局部聚

类模型合并成为最终全局聚类模型。完整的过程如图3

所示。 

 

 

Figure.3 A model clustering uncertain data on possible world 

图 3. 可能世界聚类模型 

 

3.1 数据不确定性的 Monte Carlo 模拟 

假设一个不确定数据库D有N个元组，这N个元组由

不确定性定义来注释，生成M个可能世界。为了生成可

能世界，我们借助第2.2节中介绍的Monte Carlo方法对

其进行不确定性模拟，利用数据集D中的元组的不确定

性定义来生成每个元组的随机值，由于Monte Carlo是在

概率密度函数的基础上生成新的元组，因此M个可能世

界的并集可以看作数据集D中所有原始点的概率密度函

数代表。具体算法如下： 

（1）确定每个待输入数据集的不确定性类型(比如

基本数据的圆形正态模型，其它属性数据的一维正态模

型)； 

（2）取用服从数据集分布的随机采样来代替原输

入数据； 

（3）对每一次实现，存储其结果； 

（4）随机抽取M组实验数据作为样本数据。 

3.2 可能世界的 DBSCAN 聚类模型 

生成了M个可能世界后，接下来就是在每个可能世

界上来执行聚类分析。每一个可能世界都有各自的局部

聚类模型，因此，可能产生M个局部聚类模型。由于

Monte Carlo方法所生成的可能世界彼此独立，因此每一

个可能世界都可以彼此并行来执行聚类处理，所以，这

种方法有较高的并行度。在多内核和多CPU系统中，这

种方法与经典的不确定聚类方法相比，可以实现高速处

理。 

3.3 聚类合并 

由于我们的目标是对数据库D生成一个全局聚类模

型，最后的聚类结果必须以某种方式从局部聚类模型中

得到，为此，采用了文献[5]中所介绍的聚类合并方法，

具体做法是： 

（1）首先，建立M个局部相似图。每个局部相似

图是这样构建的：点Pi是一个节点，一个聚类模型中，

包含在同一簇中的所有点用一条权重为1的边连接起

来，形成一个局部相似图。结果对M个局部聚类模型将

产生M个局部相似图； 

（2）然后，利用[5]中的成对相似技术把各个局部

相似图合成为一个全局相似图； 

（3）最后再利用全局相似图来生成一个全局聚类

模型。 

4. 时间性能分析 

本文提出的不确定性数据聚类模型的时间开销主

要由以下三方面决定，一是生成可能世界，二是产生局

部聚类，三是聚类合并。本文还提出了以并行的方式来

创建局部聚类模型的可能性，通过这种并行性，希望改

善时间性能。第一部分时间开销是生成可能世界，对于

有n个数据对象的数据集合而言，生成一个可能世界需

要遍历n个元组，那么进行m次蒙特卡罗迭代生成m个可

能世界的时间开销则为 )( n�mo  ，这里 nm  。第二部

分时间开销是产生局部聚类，对每个可能世界采用

DBSCAN方法进行聚类，若采用空间索引结构则时间复

杂度为 )log( 2 nno ，如果m个可能世界聚类可以分配到P

Monte 
Carlo
模拟 

DBSCAN 聚类

…
 

DBSCAN 聚类 

不确定

数据集
D 

可能世界 1 聚

类

合

并可能世界 m 

…
 

建立概率

模型 
产生随机

数序列 
对模拟试验结果

进行统计处理 
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个线程上并行执行，那么生成m个局部聚类的时间开销

)log( 2 nn
p

m
 。第三部分时间开销是聚类合并，文献[8]

中，两个聚类合并算法的时间复杂度为 )( 2no ，那么m

个局部聚类进行合并的时间开销为 nm 2)1(  ， 这里

nm  。 

5 总结与展望 

本文提出了一种用确定聚类方法来聚类不确定性

数据的方法模型，第一步，用蒙特卡洛方法（Monte 

Carlo）来对不确定性数据进行模拟生成多个可能世界

（可能世界内的数据是确定的）；第二步，对每个可能

世界建立各自的聚类模型；第三步，把各个局部聚类结

果最终合并成为一个全局聚类模型。 

关于本文中的方法模型，还有许多需要研究解决的

问题，例如，如何产生最优的可能世界数量M的问题是

今后需要研究的问题。本文提出的方法与所采用的并行

组件相关，因为它必须产生许多可能世界来近似确定概

率密度，因此所需要的并行资源可能超过目前的CPU的

并行处理技术，所以，有许多可能世界不得不以串行方

式来执行，导致了算法速度的急剧下降，为了解决这个

问题，今后将需要进一步对优化可能世界数量的策略进

行研究。 
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