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基于 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类算法恐怖分子嫌疑度的划分
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摘　 要： 当今，恐怖分子作案的多样性和复杂性给相关机构的破案大大增加了难度，如何迅速简便地发现隐藏的恐怖分子，是
安全机构最为关心的问题。 本文基于 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类算法，依据恐怖事件发生的数据特征，运用 ＳＰＳＳ 软件对此数据进行标

准化处理，得出恐怖分子典型事件的嫌疑度样例的特征向量，通过 Ｐｙｔｈｏｎ 进行聚类分析，得到五类别聚类中心分布图。 实验

结果验证了方法的可行性与有效性，为安全机构对恐怖分子嫌疑度的划分提供了一种分析方法。
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０　 引　 言

自美国“９１１”恐怖袭击以来，恐怖主义的危害

性，以及恐怖袭击形式的多样化和复杂化的演变，引
起了全社会的关注与重视。 研究中发现因恐怖袭击

者的由精心策划到“独狼式”随机游走暴动袭击，再
加上网络化、全球化的发展，以及没有先验知识分类

的影响恐怖袭击发生因素［１］，使许多恐怖案件的侦

破变得更加棘手和困难，针对于这些没有事先的经

验或一些国际、国内、行业标准的恐怖袭击案件，要
对嫌疑程度进行划分和判别，如果直接分类便会显

得随意和主观，不能得到科学合理的判断结果，对于

海量数据上的处理也不现实。 鉴于以上原因，研究

可知聚类分析可以根据对象的内在属性，将其聚集

成为不同的簇，每一个簇内部相似度高，簇之间差异

度大。 利用聚类分析的这种特点，可以对海量涉恐

情报数据进行自动化、智能化的处理。 通过引入以

Ｋ－ｍｅａｎｓ 改进的 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类分析算法对标准

化后的样本数据进行分析，发现内部高度相似的恐

怖团伙，并在此基础上提炼恐怖团伙之间的关系，提
升政府、公安机关分析反恐情报的能力和水平，进而

提升打击恐怖主义的工作效能［２］，对于政府及公安

机关尽早发现新生或隐藏的恐怖分子有着重要的意

义与价值。
１　 引入多层聚类算法划分恐怖分子嫌疑程度的背景

对于恐怖袭击者嫌疑程度的划分这一问题，现
有的成果存在一定问题，缺乏科学方法对样本分类

的预处理，只是单独地分析某一地区的情况，或在整

体上缺乏对其中重点国家的关注，在新态势上，泛泛

而谈者居多，没有对袭击者主题数据进行预处理，或
以偏概全，未区分具体国家恐怖袭击事件的发生频

度；在原因分析上，单项分析居多，缺乏整体性和完

整性，恐怖袭击者嫌疑程度的区分是多种因素相互

影响的一个结果，在分析中应该规避单一化或绝对

化，以免得到错误的结论。 划分聚类可用在对于一

个包含 ｎ个多维对象的集合 Ｄ，划分出 ｋ （ｋ ≤ ｎ） 个

子集合，每个子集合就是一个簇。 对于本文研究的

主题而言，利用划分聚类可以有效地发现潜在的涉

恐人员群体。 集合 Ｄ 是公安机关掌握的人员的总

体， 集合中的每一个对象就是一个人员的信息。 研

究时要识别一个人是否是恐怖分子或者潜在的恐怖



分子，仅仅根据单一的指标是无法做到的，必须要根

据恐怖分子的历史数据，建立一个基于人员个人信

息、活动轨迹、社会交往等多个方面多个指标构成的

一个评价体系，因此文中要分析的每一个对象都是

多维度的。
２　 基于划分的聚类分析恐怖分子嫌疑程度模型建

立与算法实现

２．１　 基于 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类恐怖袭击者嫌疑程度划分

算法实现

基于划分的聚类算法可以说是一种基于原型的

聚类方法，首先将恐怖袭击事件数据集的对象初始

划分为 Ｋ 组，每一组表示一个簇，然后反复利用迭

代重定位技术将反恐案件在各个簇中重新划分。 其

中，初始划分原则是：每个簇中至少有一个案件，每
个案件只能属于一个簇。 好的划分结果标准是：簇
内案件特征尽量接近，簇间案件特征互相远离［３－４］。
聚类分析法是一种探索性分析方法，能够分析事物

的内在特点和规律，并根据相似性原则对事物进行

分组，是数据挖掘中常用的一种技术。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 基

本思想是：在数据集中随机选择一个样本点作为第

一个初始化的聚类中心。 选择出其余的聚类中心：
计算样本中的每一个样本点与已经初始化的聚类中

心之间的距离， 并选择其中最短的距离，记为 ｄ － ｉ
以概率选择距离最大的样本作为新的聚类中心，重
复上述过程，直到 ｋ个聚类中心都被确定对 ｋ个初始

化的聚类中心， 利用 Ｋ－Ｍｅａｎｓ 算法计算最终的聚类

中心［５］。 综上可得，算法的整体描述见如下。
（１）为中心向量 ｃ１， ｃ２， …， ｃｋ 初始化 ｋ 个种子。
（２）分组：将样本分配给距离其最近的中心向

量。 由这些样本构造不相交（ ｎｏｎ－ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ）的
聚类，将样本分配给距离这些样本最近的中心向量，
并使目标函数值最小，如式（１）所示：

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ

ｊ∈ １，２，…，ｋ{ }
‖ｘｉ － ｐ ｊ‖

２
， （１）

　 　 （３）确定中心：用各个聚类的中心向量作为新

的中心。 亦须有助于减小目标函数值，原因见式

（２）：

∑
ｍ

ｉ ＝ １
‖ｙｉ － ｗ‖２ ≤ ∑

ｍ

ｉ ＝ １
（‖ｙｉ － ｙ‖２ ＋ ‖ｙ － ｗ‖２），

（２）
　 　 等式成立的充要条件为：

ｗ ＝ ｙ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ， （３）

　 　 过程中，需重复分组和确定中心的步骤，直至算

法收敛。
进一步可得，算法的具体过程可阐释分述如下。
Ｓｔｅｐ １　 从数据集 ｘｎ{ } Ｎ

ｎ ＝ １ 中任意选取 ｋ 个赋

给初始的聚类中心 ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ。
Ｓｔｅｐ ２　 对数据集中的每个样本点 ｘｉ， 计算其

与各个聚类中心 ｃｊ 的欧式距离并获取其类别标号：
ｌａｂｅｌ ｉ( ) ＝ ａｒｇｍｉｎ‖ｘｉ － ｃｊ‖２，ｉ ＝ １，…，Ｎ， ｊ ＝ １，…，ｋ，

（４）
　 　 Ｓｔｅｐ ３　 重新计算 ｋ 个聚类中心，计算公式为；

ｃｊ ＝
∑

ｓ：ｌａｂｅｌ ｓ( ) ＝ ｊ
ｘｓ

Ｎ ｊ
， ｊ ＝ １，２，…ｋ． （５）

　 　 Ｓｔｅｐ ４　 重复 Ｓｔｅｐ ２ ～ Ｓｔｅｐ ３，直至达到最大迭

代次数为止。
２．２　 基于 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类算法在恐怖袭击者嫌

疑程度的划分

虽然采用了经典 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法，能够简

单、快速地处理大数据集，而且该算法是相对可伸缩

和高效的，但是影响恐怖袭击事件发生的因素来源

于全球恐怖主义数据库（ＧＴＤ），其中包含了 １９９７ ～
２０１７ 年世界各地恐怖袭击信息事件。 与其他数据

库不同的是，ＧＴＤ 拥有 １７ 万例恐怖案例，针对如此

庞大、观察值较多且不同种类的样本数据，Ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类算法存在以下缺点：

在簇的平均值被定义的情况下才能使用，这对

于处理符号属性的数据不适用，比如在对影响恐怖

袭击发生因素中的一些样本数据：武器信息，附加来

源等，Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的局限性较大，对“噪声”和孤

立点数据是敏感的，少量的该类数据能够对平均数

据产生极大的影响。 对此，为了将恐怖组织或个人

在不同时间、地点作案的若干事件进行归类，就需要

提前指定 ｋ， 因为 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法对初始化非常敏

感。
因此，选择使用 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类，Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

聚类是处理混合属性聚类的典型算法，是综合了 ｋ－
ｍｅａｎ 和 ｋ－ｍｏｄｅ 算法的思想，并且加入了描述数据

簇的原型和混合属性数据之间的相异度计算公式，
对处理海量的影响恐怖袭击事件发生的样本数据可

以快速有效地进行聚类分析，最终得到恐怖袭击者

嫌疑划分的等级。
研究中，根据影响恐怖袭击因素的样本数据的

不同特点， 可以按常规定义：Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，……，
Ｘｎ｝ 表示数据集（含有 ｎ 个数据），其中数据有 ｍ 个

属性。 数据 Ｘ ｉ ＝ ｛Ｘ１１，Ｘ１２，Ｘ１３，……，Ｘ１ｍ｝ ，Ａ ｊ 表示
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属性 ｊ，ｄｏｍ（Ａ ｊ） 表示属性 ｊ 的值域； 对于数值属性，
值域 ｄｏｍ（Ａ ｊ） 表示取值范围；对于分类属性，值域

ｄｏｍ（Ａ ｊ） 表示集合 Ｘ ｉｊ 中数据 ｉ的第 ｊ个属性。 同样，
数据 Ｘ ｉ 也可表示为：
ｘｉ ＝ Ａ１ ＝ ｘ１１( ) ∧ Ａ２ ＝ ｘ１２( ) ∧ Ａ３ ＝ ｘ１３( ) …… ∧

Ａｍ ＝ ｘ１ｍ( ) ， （６）
数据总共有 ｍ 个属性，不妨设前 ｐ 个属性为数

值属性（ ｒ 代表），后 ｍ － ｒ 个属性为分类属性（ｃ 代

表）， Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 算法是设定了一个目标函数，不断

迭代，直到目标函数值不变。 同时，Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 算法

提出了混合属性簇的原型，由此可以理解原型就是数

值属性聚类的质心。 混合属性中存在数值属性和分

类属性，其原型的定义是数值属性原型用属性中所有

属性取值的均值，分列属性原型是分类属性中选取属

性值取值频率最高的属性。 合起来就是原型。
此时，研究中还涉及到相异度距离。 一般来说，

数值属性的相异度一般选用欧式距离， 在 Ｋ －
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 算法中混合属性的相异度分为属性属性和

分类属性，对其分别求值，然后相加。
对于影响恐怖袭击因素分类属性，使用海明威距

离，即属性值相同为 ０ ；属性值不同为 １。 也就是：

ｄ ｘｉｊ，ｘｐｊ( ) ＝
１， ｉｆ ｘｉｊ！ ＝ ｘｐｊ，
０， ｉｆ ｘｉｊ ＝＝ ｘｐｊ ．{ （７）

对于影响恐怖袭击因素数值属性， 计算数值属

性对应的欧式距离，则数据和簇的距离（相异度）可
写为如下数学公式：

ｄ ｘｉ，Ｑｌ( ) ＝ ∑
ｐ

ｊ ＝ １
ｘｒ
ｉｊ － ｑｒ

ｌｊ( )
２ ＋ μｌ∑

ｍ

ｊ ＝ ｐ＋１
δ ｘｃ

ｉｊ，ｑｃ
ｌｊ( ) ． （８）

其中，前 Ｐ 个是数值属性，后 ｍ 个是分类属性，
是簇 Ｑ的原型的 ｊ属性 ， ｕ 是分类属性的权重因子。
其恐怖分子嫌疑度的目标函数如式（９）所示：

Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｌｄ ｘｉ，Ｑｌ( ) ． （９）

　 　 至此，研究得到的算法步骤详述如下。
输入：聚类簇的个数 ｋ， 权重因子

输出：产生好的聚类

Ｓｔｅｐ １　 从数据集中随机选取 ｋ 个对象作为初

始的 ｋ 个簇的原型。
Ｓｔｅｐ ２　 遍历数据集中的每一个数据， 计算数

据与 ｋ 个簇的相异度。 再将该数据分配到相异度最

小的对应的簇中，每次分配结束后，更新簇的原型，
并计算目标函数。

Ｓｔｅｐ ３　 对比目标函数值是否改变，循环直到

目标函数值不再变化为止。

３　 实验与仿真分析

根据模式之间的相似性对模式进行分类，Ｋ－
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 算法是一种非监督分类方法。 相似性的含

义为：有 ｎ个特征值则组成 ｎ维向量 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ］，Ｘ 称为该样本的特征向量。 这相当于特征空间

中的一个点，以特征空间中，点间的距离函数作为模

式相似性的测量，以“距离” 作为模式分类的依据，
距离越小，越“相似” ［６］。

首先在样本数据中筛选出任务二给出的恐怖分

子关于典型事件的 １０ 个样例所对应的数据，运用

ＳＰＳＳ 软件对此数据进行标准化处理，然后进行聚类

分析，最后得出各个事件相对应的特征向量。 恐怖

分子关于典型事件 １０ 个样例的特征向量如图 １ 所

示，嫌疑程度判断框图如图 ２ 所示。

图 １　 恐怖分子关于典型事件的嫌疑度样例的特征向量

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｅｒｒｏｒｉｓｔ ｓｕｓｐｅｃｔｓ ｆｏｒ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｖｅｎｔｓ

筛选近两年发生
尚未侦破的恐怖事件

选取影响因素

对选取数据进行
标准化处理

将标准化数据
导入Excel

K-prototype算法

Python进行聚类分析

计算样例特征向量与
聚类中心“距离”

根据“距离”远近判
断嫌疑程度

图 ２　 嫌疑程度判断框图

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｓｐｅｃｔ ｄｅｇｒｅｅ

　 　 在此基础上，筛选出近两年发生的、尚未有组织

或个人宣称负责的恐怖袭击事件后，要选取影响恐

怖分子关于嫌疑度的影响因素，这里选取的影响因

素有： ｃｏｕｎｔｒｙ， ｅｘｔｅｎｄｅｄ， ｃｒｉｔ１， ｃｒｉｔ２， ｃｒｉｔ３， ｄｏｕｂｔｔｅｒｒ，
ｓｕｃｃｅｓｓ，ｓｕｉｃｉｄｅ，ａｔｔａｃｋｔｙｐｅ１，ｔａｒｇｔｙｐｅ１，ｗｅａｐｔｙｐｅ１。 针

对近两年发生的、尚未有组织或个人宣称负责的恐

怖袭击事件在选取影响因素下的数据，将其在 ＳＰＳＳ
软件中进行标准化处理；而后将标准化数据导入

Ｅｘｃｅｌ 表格；基于 Ｋ － ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 算法，用 Ｐｙｔｈｏｎ 对

３４２第 ３ 期 闫普虹， 等： 基于 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类算法恐怖分子嫌疑度的划分



Ｅｘｃｅｌ 表格中数据进行聚类分析； ｋ ＝ ｎ 时，可将其聚

为 ｎ类， 但根据程序结果图形可知，将其聚为 ５ 类时

效果最佳［７］。 仿真生成的聚类图如图 ３ 所示。
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图 ３　 ５ 类别聚类中心分布图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

　 　 在 Ｐｙｔｈｏｎ 编程过程中，通过调用 Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ
算法函数，来计算 ５ 个类别的聚类中心。 本文研究

中计算出的 ５ 个类别的聚类中心详见如下。
（１）第一类聚类中心：

［３．００５ ２８９ ６９ｅ－０１ 　 　 １．５６２ ８７８ ４６ｅ＋００　 　 １．３５７ ５７７ ７６ｅ－０１
５．７６４ ８３９ ２７ｅ－０２ 　 １．１８５ ７７０ ０４ｅ－０１ 　 －１．３９５ ４１７ ４８ｅ－０１
２．８５０ ６００ ８２ｅ－０１ 　 －１．７００ ８１５ ９３ｅ－０１　 ２．５２１ ７６７ ７０ｅ＋００
－３．４１１ ９９７ ４９ｅ－０２　 １．９９４ ７２３ １４ｅ＋００］

（２）第二类聚类中心：
［－６．２３９ ６６４ ５３ｅ－０２　 －１．８２２ ８１７ ６１ｅ－０１　 １．３５７ ５７７ ７６ｅ－０１
５．７６４ ８３９ ２７ｅ－０２ ３．１１６ ８３５ ８６ｅ－０１ －３．４０６ ８９７ １４ｅ－０１
－６．１３１ ０２９ ３７ｅ－０２ －４．５８６ ８９７ ９３ｅ－０３ －２．７３６ １３７ ７６ｅ－０１
９．９４０ ３４５ ９２ｅ－０２ －２．１１７ １９２ ４５ｅ－０１］

（３）第三类聚类中心：
［１．３４８ ０１７ ６４ｅ－０１ 　 　 －１．３８４ １３６ ９１ｅ－０１　 　 １．３５７ ５７７ ７６ｅ－０１
５．７６４ ８３９ ２７ｅ－０２　 －３．２０８ １２２ ７５ｅ＋００ ２．７２８ １８５ １３ｅ＋００
２．０１４ ２６５ ４０ｅ－０１　 ２．７０３ ８９５ ８９ｅ－０１ －２．９１１ １６８ ７１ｅ－０１
－８．８９２ ５６８ ２９ｅ－０１ －２．５３５ ８６９ ８２ｅ－０１］

（４）第四类聚类中心：
［３．２４２ ６００ １３ｅ－０１　 　 ２．９３２ ２６３ １１ｅ－０１　 　 －７．３６５ ４６５ ４２ｅ＋００
５．７６４ ８３９ ２７ｅ－０２　 ３．１１６ ８３５ ８６ｅ－０１　 ２．７３１ １９２ ２２ｅ＋００
１．９３４ １７３ ２３ｅ－０１ －１．４３０ ７６５ １４ｅ－０１　 －１．２９３ ２６１ ２７ｅ－０１
－２．６３９ ０２８ ８８ｅ－０１ －２．２１５ ２９９ ３７ｅ－０１］

（５）第五类聚类中心：
［４．８３９ ３２２ ９７ｅ－０１ 　 　 －５．８７７ ８５３ ０５ｅ－０２ 　 　 １．３５７ ５７７ ７６ｅ－０１
－１．７３４ ５１３ ５９ｅ＋０１ ３．１１６ ８３５ ８６ｅ－０１　 ２．７３１ １９２ ２２ｅ＋００
１．５１８ ３４５ ０７ｅ－０１ －２．２５４ １６５ ２１ｅ－０２　 －３．１５７ ３０６ ０５ｅ－０１
７．７８８ １１６ ２１ｅ－０１ －１．９０９ ５９５ ８１ｅ－０１］

运用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程计算样例的特征向量与聚类

中心“距离”，并以“距离”的远近判断嫌疑程度。 根

据程序输出结果， 第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，１０） 个样例与第

ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，５） 个嫌疑人的相似度见表 １。

表 １　 嫌疑人的相似度数值表

Ｔａｂ． １　 Ｓｕｓｐｅｃｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔａｂｌｅ

样例 聚类中心 嫌疑相似度

１ １ ３．８６８ ７５８ ４６３ ４２５ ２９８ ３
２ ０．８０２ ４８２ ８２９ ３６１ ９５１ ８
３ ４．９５３ １６８ ０２３ ９９５ ８５
４ ８．１９７ ７４５ ８３２ ７３２ ４４４
５ １７．６９９ ７７２ ５４０ ００１ ３６

２ １ ３．８６１ １１７ ５１３ １０６ ２４９
２ ６．５５２ ４９６ ９３０ ８８８ ０２８
３ ８．０３７ ４８１ ９７９ ８８０ ７２７
４ １０．３９３ ４９８ １１９ ０９９ ５５８
５ １８．９４３ ６４４ ８６４ ７３２ ４７

３ １ ８．９３８ ９１２ ４７６ ６０２ ３３１
２ ９．６５３ ０８８ ６８３ ０７２ ３５６
３ １０．５２６ ０７６ ６７６ ２２２ ４６８
４ １２．２８１ ２９８ ６２４ ４４２ １３１
５ １９．９４５ ９７０ ０８８ ６７３ ００８

４ １ ９．９２３ １９１ ６００ ８５８ ８７１
２ ９．１６７ ９４２ ２４８ ６７２ ４
３ １０．２７７ ９９８ ９２５ ２７８ ５３８
４ １２．００６ ８５８ ９９４ ２５０ ３４２
５ １９．６３６ ６２１ ３５９ １９１ ７５７

５ １ ９．９２３ １９１ ６００ ８５８ ８７１
２ ９．１６７ ９４２ ２４８ ６７２ ４
３ １０．２７７ ９９８ ９２５ ２７８ ５３８
４ １２．００６ ８５８ ９９４ ２５０ ３４２
５ １９．６３６ ６２１ ３５９ １９１ ７５７

６ １ ３．６４３ ７８６ ４５１ ９１２ １３２
２ ６．４１５ ２８２ ６１１ ７５１ ５５６
３ ８．１１１ ２２７ ８６４ ７３５ １４２
４ １０．３４８ ９４７ ５５４ ９５５ ６８６
５ １８．８２８ ９２７ ７６５ ９７０ ３７７

７ １ ７．２０５ ２７２ ５５０ ０７２ ９８８
２ ６．０６１ ９８３ ４０３ ６５９ ５６７
３ ７．３５２ ２１３ ３７５ ４０１ ５０６
４ １０．１５４ ５７７ ２６６ ６４３ ９８
５ １８．７１８ ５８５ ４８０ ２７３ ２６２

８ １ ４．１０４ ００７ １１２ ７４８ ８３１
２ １．３５９ ５８９ ４２９ ８１２ ９６１ ８
３ ５．１０９ １１０ ８１８ １７１ ９６９ ５
４ ８．３１３ ９９４ ２０３ ２７１ ２３６
５ １７．７６２ ２２５ ５７２ ２０７ ００８

９ １ ４．２６４ ５５４ ３７７ ５４１ ７９７
２ １．７３２ ２２１ ４７６ ６７０ ０８３ ６
３ ５．３５４ ６８３ ２００ ０２４ ０３２ ５
４ ８．４１４ ００６ ４７７ ７８１ ６３２
５ １７．７６７ ２３５ ３０５ ０７２ ７８８

１０ １ ３．８６８ ７５８ ４６３ ４２５ ２９８ ３
２ ０．８０２ ４８２ ８２９ ３６１ ９５１ ８
３ ４．９５３ １６８ ０２３ ９９５ ８５
４ ８．１９７ ７４５ ８３２ ７３２ ４４４
５ １７．６９９ ７７２ ５４０ ００１ ３６

４４２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 根据上述第 ｉ（ ｉ ＝ １，２，…，１０） 个样例与第 ｊ（ ｊ ＝
１，２，…，５） 个嫌疑人的相似度的数据，对任务二中

所给出的样例恐袭事件，按嫌疑程度对 ５ 个嫌疑人

排序的结果见表 ２。
表 ２　 恐怖分子关于典型事件的嫌疑度分类表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｓｐｅｃｔｓ＇ ｓｕｓｐｉｃｉｏｎ ｏｎ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｖｅｎｔｓ

１ 号 ２ 号 ３ 号 ４ 号 ５ 号

样例 ＸＸ ４ ３ １ ２ ５

２０１７０１０９００３１ ２ １ ３ ４ ５

２０１７０２２１００３７ １ ２ ３ ４ ５

２０１７０３１２００２３ １ ２ ３ ４ ５

２０１７０５０５０００９ ２ １ ３ ４ ５

２０１７０５０５００１０ ２ １ ３ ４ ５

２０１７０７０１００２８ １ ２ ３ ４ ５

２０１７０７０２０００６ ２ １ ３ ４ ５

２０１７０８１１００１８ ２ １ ３ ４ ５

２０１７１１０１０００６ ２ １ ３ ４ ５

２０１７１２０１０００３ ２ １ ３ ４ ５

４　 结束语

实验证明，Ｋ－ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ 聚类克服了对初始化非

常敏感和只能对单一数值属性聚类的缺点，对处理

海量的影响恐怖袭击事件发生的样本数据可以进行

快速有效的聚类分析，最终得到恐怖袭击者嫌疑划

分的等级依据，即簇内案件特征尽量接近，簇间案件

特征互相远离的标准，通过 Ｐｙｔｈｏｎ 进行聚类分析，
得到 ５ 类聚类中心图［８－９］，又绘制出恐怖分子关于

典型事件嫌疑度的直观描述图形，并按个人的危害

性从大到小选出其中的前 ５ 个进行嫌疑程度排序，
给相关安全机构统一组织侦查和提高破案率提供了

一种技术支持。
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