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地理时空三向聚类分析方法的构建与实践
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摘要：随着地理数据获取能力的不断提升，地理数据体量呈指数增长，数据种类、数据性质更

加多元化。对数据的有效甄别和归类成为理解地理现象时空特征、演化过程和行为机制的关

键。传统聚类方法面临数据体量大、维数高、质量差的挑战，加之对地理空间与时间关联分析

的需求，对聚类方法改进和提升研究的要求越来越迫切。本文介绍了从单向到三向聚类构建

思路的变革。单向聚类是仅在样本或属性方向上进行聚类，易忽视非常相似的局部特征、易犯

“横看成岭侧成峰”的错误。双向聚类是基于数据矩阵内元素值的相似性，形成一个子矩阵分

割方案，使子矩阵内元素相似度尽可能高，子矩阵间元素相似度尽可能低，从而实现行列两方

向的同时聚类，避免了单向聚类的不足。鉴于双向聚类难以满足地理研究超出双向的解译需

求，本文提出并研发了一个全新的三向聚类方法，给出了运用该方法开展地理时空格局过程探

测的流程，总结了如何根据研究涉及的“空间—时间—尺度—属性”构建三维数据体；最后，展

示了三向聚类的地理实践案例。结果表明：① 三向聚类是一种大数据时代探测地理数据时空

分异规律的有效方法，可以解决数据维度高、质量低等问题；② 面对不同的地理问题，三向聚类

在算法层面上是通用的，不同之处仅在于：根据不同问题涉及的空间、时间、尺度、属性的不同，

构建不同的数据体；不同数据体聚类得到的不同结果回答不同的地理问题；③ 三向聚类可以实

现地理数据的时空分异规律多方向、多尺度、多层次的联合解译，揭示地理特征时空尺度叠加

效应。最后，论文强调根据地理问题组织数据的重要性，期待未来能够提升三向聚类在多空间

尺度、多属性方面的地理研究实践。
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1 引言

地理学是研究地理要素或地理综合体空间格局、时间演变过程和驱动机制的一门学
科[1-3]。地理数据是测度地理特征基本的量化指标，由于地理数据具有重要的空间与时间
属性，因而它是理解地理特征的核心基础。随着技术的不断进步，获取地理数据的能力
不断增强，以大数据为代表的新型数据为地理学提供了难得的机遇[4]。地理研究的核心内
容之一是对地理数据的分析，即通过数据集群的时空特征，认识地理现象的格局特征、
演化过程和行为机制。聚类分析是识别数据集合内部结构与数值分异规律的重要工具，
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因此地理数据的聚类分析是识别地理特征的关键。例如，解焱等[5]用聚类结果开展了中国
生物地理区划的实证研究；结果表明：利用聚类结果辅助区划界线的确定可以减少区划
对研究者科学知识及经验的依赖，其研究结果更具有客观性。王秀红[6]、郑度等[7]、宋辞
等[8]也分别肯定了聚类在地理时空分异规律研究中的作用。

随着大数据时代的到来，传统聚类方法面临挑战。近年基因、文本分析等领域开始
逐步采用双向聚类分析数据，并取得重要进展；但三向聚类的思想及算法国内尚未报
道。过去几十年，传统聚类在科学数据的分类研究中起了重要作用。随着大数据时代的
到来，数据的收集越来越容易、数据种类越来越多、体量越来越大。参与分析的数据不
仅存在数据量大，而且存在数据维度高（属性多）、数据质量低（例如，测量不够精确、
数据缺失或稀疏）等特点，向传统聚类方法提出挑战。最早推进聚类方法进行时代变革
的是基因领域。Hartigan等最早提出“块聚类”的双向聚类思想[9]。自Cheng等提出了面
向高维基因数据的双向聚类方法[10]以来，双向聚类算法不断发展完善，并广泛应用于基
因分析[11-12]、医学[13-15]、文本分析与自然语言理解[16-17]等领域；近期双向聚类在生态群落领
域的研究也初见端倪[18]。

随着地理数据获取能力的不断提升，地理数据也存在量大、维度高、质量参差不齐
等特点。同时，从浩如烟海的地理数据中解读时空分异规律时，易犯“横看成岭侧成
峰”的错误，且存在“远近高低各不同”的跨尺度解译需求。地理现象或事件是在空
间、时间、尺度、属性上的综合体现，“如何从上述4个角度联合解译地理特征”成为地
理数据分析领域面临的时代挑战。鉴于双向聚类在地理领域鲜有应用，作者团队针对荷
兰物候时空分异[19]、全球自然灾害事件时空分异[20]、中国春季物候时空分异模式[21]等问
题，引入双向聚类方法，探索了其对“多空间—多属性”“多空间—多时间—单属性”等
地理数据的解译能力。为进一步拓展地理研究的联合解译能力，作者团队提出并研发了
一种全新的三向聚类算法[22-23]，并在北京城区PM2.5时空分异模式研究中验证了三向聚类
在不同时间尺度下对“多空间—多时间—单属性”的联合解释能力[23]。

2 聚类方法从单向到三向的变革

简单地说，聚类是对大量未知标注的数据集，按数据内在的相似性将其划分为多个
类别（成为“簇”或“类”），并使类内数据尽可能相似、而类间数据尽可能不相似。
2.1 单向聚类

以层次聚类为代表的传统聚类方法是以样本为研究对象，将样本视为由属性构造的
n维空间中的点，通过测量两点（样本）间的距离或矢量余弦相似度，将接近的样本聚
为一类。传统的聚类方法可分为两种：一种是基于所有属性对样本进行聚类，例如根据
一些经济指标对中国各城市进行分级；另一种是基于所有样本对属性进行聚类。这类仅
对样本或属性进行聚类的方法称“单向聚类”（图1a）。

单向聚类在过去几十年科学分类的研究中起到了重要的作用。但是，来自基因、文
本分析领域的大量实践发现了单向聚类的不足。① 单向聚类仅关注样本在“大部分”的
属性上的相似程度，易造成部分相似极强的特征信息被忽略。特别是当属性数目（维
数）过高时，单向聚类通常用主成分分析（Principal Components Analysis, PCA）进行降
维并选择主要成分参与聚类，从而进一步证实了单向聚类重视主要信息而忽略次要信息
的特点。在物种基因表达的研究中，单向聚类的这一缺点被充分暴露出来。例如，在成
千上万的基因中，某些生物功能往往仅在少量基因片段上表现出极强的相似性，而关注
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大部分基因的单向聚类则无法分辨这些局部相似的信号。② 单向聚类仅从某个（行或
列）角度观察数据，易犯“横看成岭侧成峰”的错误。以图1b所示数据片段为例，若对
样本进行聚类，样本1和样本2会被聚成一类；若对指标进行聚类，指标1和指标2会被
聚成一类；但联合观察样本和指标数值分布，不难发现：样本1~3在指标1~3上具有更强
的相似度，然而单向聚类不擅长此类数据子集相似性的探测。③ 面对稀疏高维矩阵（数
据缺失值多、维数高），距离函数或夹角余弦的计算及其有效性也面临挑战。首先，对于
缺失的数值、名义量以及类型量，如何将其转化为数值参与距离和夹角的运算？其次，
有研究表明在2~10维的低维空间中，“用欧氏距离来度量数据之间的相似性”是有意义
的，但在更高维空间中欧氏距离就逐渐失去了其度量数据相似度的作用。
2.2 双向聚类

双向聚类是基于数据矩阵内元素值的相似性，形成一个子矩阵分割方案，使子矩阵
内的元素尽可能相似，子矩阵间的元素相似度尽可能低，从而实现行列两方向的同时聚
类。稀疏双向聚类、谱双向聚类和信息双向聚类是目前常见的双向聚类方法。下面以信
息双向聚类为例，介绍双向聚类的特点。

信息双向聚类实质是将行（x）和列（y）视为两随机变量，通过不断移动调整样本
在x向的位置，或属性在y向的位置，找到一种分割（聚类）方案，使该分割方案下概化
后的数据分布与概化前的分布尽可能接近，以保证子矩阵内元素值尽可能相似、而子矩
阵间元素差异尽可能大，如图 2a所示。算法流程如下：① 根据用户给定样本向分类数
（k）、属性向分类数（l），随机生成一个 k×l的分割（聚类）方案，将原始数据矩阵划分
成 k×l子矩阵。② 将数据矩阵的行和列可视为两个随机变量，在不考虑 k×l分割的情况
下，原始矩阵元素反映了一个非常精细的二元联合分布；若考虑k×l分割方案，则将各子
矩阵内所有元素都赋为该子矩阵所有元素样本数据的均值，形成了一个该聚类结果概化
后的数据二元联合分布。③ 计算这两个分布的信息散度，用于衡量两分布的接近程度，
即信息散度越小表示两分布越接近，分类后的信息量丢失也越少，聚类效果越好。④ 在
当前的分割方案下，尝试着逐步把不同的行或列调换到其它分区中，形成新的k×l分割方
案；重复第②~③步；如果调换后的信息散度小于调换前的信息散度，则调换后的方案更
优，保存为当前聚类方案。⑤ 重复执行第④步，直到找不到信息散度更小的方案，则得
到了一个较优的数据分割方案。上面仅为信息双向聚类的基本框架，为了尽快收敛、跳
出局部最优，还有很多算法值得加入、功能值得完善。

可见，双向聚类则是对数据块（数据子集）的聚类。双向聚类可以检测出图1b所示
的样本、指标的局部相似性；也可以检测出图2b中亮绿色区域对应的基因在一组亲缘关
系密切的亚种（例如细菌）中具有很强的活性。

图1 单向聚类的意图及案例
Fig. 1 The demo and example of one-way clustering
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双向聚类优势如下：① 联合解译：双向聚类通过对数据子集的聚类，可以实现样本
和属性的联合解译，在地理研究中可以实现时间、空间、尺度、属性中任意两方向的联
合解译[18, 20]；② 局部相似性的探测：双向聚类是基于数据块（子集）的聚类，只要在

“部分”属性上存在相似性即可，故双向聚类可以解决一部分单向聚类无法分割的问题，
对于发现地理现象的局部异质特征有意义[18]。
2.3 三向聚类

双向聚类可以从两个不同方向联合解译数据的分异性规律[20-21]。但是地理现象或事件
通常是在时间、空间、尺度、属性（简称：空间—时间—尺度—属性）上的综合体现；
因此地理研究往往需要对超出双向的数据进行联合解译。为
此作者团队基于双向聚类思想，提出了三向聚类算法，研发
了相应的程序包[22-23]。

三向聚类是将数据的行（x）、列（y）、高（z）视为随机
变量；通过不断移动或调整研究对象在 x、y、z 方向上的位
置，找到一种数据在三维空间的分割方案；聚类后使三维子
数据体内元素尽可能相似、而子数据体间尽可能保持较大差
异，如图3所示。其核心算法的伪代码如表1所示，算法思路
与机器学习中逐步寻优的过程类似。为了避免陷入局部最
优，可以选多个随机种子，重复执行表 1的算法，最后选择
信息损失最小的分割方案，作为聚类方案。

构成三向聚类数据体 x、y、z 维度可以分别从空间、时
间、尺度、属性空间中选择 3个不同方向进行组合。由于三
向聚类可以探测数据在{x, y, z}联合空间中数据的局部相似和
全局分异规律，因此可以实现地理现象多维度的解译[22-23]。此
外，三向聚类也可以处理高维、低质量的数据，具有时代优

图2 双向聚类示意及案例
Fig. 2 The demo and example of co-clustering

图3 三向聚类示图
Fig. 3 Demo of tri-clustering
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势。主要表现在以下3个方面：① 大数据时代，可能存在数据的维数高且仅关注少数维
数据相似性的应用需求。② 大数据时代，数据可能存在较高比例的缺失值、甚至可能是
稀疏矩阵。例如，2013年2月—2014年1月期间北京城区18个环境监测站PM2.5观测值的
缺失率达到22.54%。在传统基于距离函数的聚类中，如此多的缺失值难以参与运算。而
三向聚类是基于数据块的聚类，其信
息度量函数是相对熵，因此支持缺失
值的聚类，当然也支持名义变量和类
型变量的聚类。③ 大数据时代，地理
数据维数可能达到数十、数百级别。
受“维度效应”影响，传统聚类方法
的聚类效果和运算效率都面临挑战。
三向聚类专为高维矩阵设计，不受

“维度效应”影响。文献[21, 23]分别
对 74154 行×40 列数据矩阵、18 行×
299列×24层数据体进聚类，结果表明
三向聚类在聚类效果和运算效率上有
较好表现。

3 三向聚类的应用流程与地
理时空数据组织

3.1 应用流程
运用三向聚类方法解译地理特征

的流程（图4）。首先，根据研究涉及
的地理问题，确定地理时空密度、界
定时空尺度、选择多种地理属性，组

表1 三向聚类核心算法的伪代码
Tab. 1 Pseudo-code of tri-clustering

算法：基于信息散度(I-divergence)的立方体平均三向类算法
输入：O0 (数据立方体)，k(方向1的聚簇数量)，l(方向2的聚簇数量)，m(方向3的聚簇数量)，
输出：优化后的k×l×m的三向聚类结果
开始：

1. 初始化：基于原始数据O0，方向1~3上分别被随机分为k、l、m个区域（聚簇），该数据体和数据分割方案，记为Oi；

2. 对Oi各区域内数据求均值，并用均值代替区内各元素，形成该分割方案下聚类结果的概化数据体 Ôi ;

3. 计算信息散度（目标函数）：fi = D(Oi||Ôi) /*fi表征在该分割方案下的概化后的数据体( Ôi )与概化前的数据体

(Oi)的接近程度，值越小越接近；即数据子集内元素越相似、而数据
子集间元素差异越大*/

4. 开始迭代：
4.1 以Oi数据体及其分割方案为基础，在行或列或高的方向上，按一定规则，逐步尝试将Oi中的数据向量

在所属方向的不同区间移动或交换，形成新的数据体和分割方案，记为Oj；

4.2 对Oj各区域内数据求均值，并用均值代替区内各元素，形成该聚类结果的概化数据体 Ôj ；

4.3 计算信息散度：fj = D(Oj||Ôj)

4.4 若 fj < fi，则Oi = Oj，fi = fj，并跳转到4、开始下一次迭代；否则，直接跳转到4、开始下一次迭代
5. 结束迭代（直到目标函数收敛）

结束

图4 三向聚类研究流程图
Fig. 4 Workflow of using tri-clustering
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织参与聚类的时空数据体；然后，采用三向聚类算法得到聚类结果；之后，将聚类结果
定位到相应的时间、或空间、或尺度上制图，根据绘制的图或谱解译地理现象的时空分
异规律。

三向聚类在算法层面上是通用的，不同之处仅在于：根据不同问题涉及的空间、时
间、尺度、属性的不同，构建出不同的数据体；不同数据体聚出的结果回答不同的地理
问题。
3.2 地理时空数据的组织

地理研究通常涉及不同尺度的空间、时间以及时空叠加的问题，特征属性通常涉及
单属性、多属性两类。图 5a和图 5b分别给出了在单属性、多属性情况下，面向不同空
间、时间、尺度问题的数据组织方案。其中，横、纵方向分别给出了对应的空间、时间
与尺度问题；图中区域被实线分为左上、左下、右上、右下4个区域，其中后3个区域分
别对应空间问题、时间问题、时空叠加问题；不同区内，面向尺度又用虚线进行分割。
因此，每个单元格对应横、纵表头所联合描述的地理问题，单元格内的矩阵或数据体则
是解决对应问题的数据组织形式。图5中①~⑤是二维数据表，适用于双向聚类；⑥~
是三维数据体，适用于三向聚类；对于表中右斜下方空白单元格对应的更复杂的问题，
需要更高向的聚类方法。

结合已有相关的研究实践 [20-21, 23]，图 6 给出了图 5 中②、④、⑧和的典型实例方
案。中国春季物候时空分异特征研究[21]采用图5中②的“多空间—多时间—单属性”数据
组织方案，形成了如图6a所示的数据矩阵；其中灰色区域给出了1979—2018年期间中国
领土内4万余个格网上每年紫丁香开花始期的序日。全球自然灾害频发率空间格局的研
究[20]采用图 5 中④的“多空间—多属性”数据组织方案，形成了如图 6b 所示的数据矩
阵；其中灰色区域给出了全球200余个国家地区，对应的11种自然灾害每万平方公里的
发生率。北京城区PM2.5在不同尺度下时空格局与过程研究[23]则采用了图5中⑧的“双时
间尺度下—多空间—单属性”的数据组织方案，形成了如图6c所示的数据体；给出了不
同监测站不同天不同小时PM2.5的监测值；此外，为了验证三向聚类在多属性方面的分析
能力，后续拟采用图5中给出的“多时间—多空间—多属性”的数据组织方案，形成
如图6d所示的数据体，探讨不同监测站在不同时间各污染物指标的时空分异及相互作用
规律。

当然，目前三向聚类在空间上仅支持网格数据的多尺度研究，如何实现县、市、
省、国家这类任意多边形数据的多尺度聚类，仍有待深入研究。

4 地理时空分异与叠加效应的解译实践

4.1 多方向、多尺度解译北京城区PM2.5时空分异特征
以北京城区PM2.5在不同尺度下的时空格局与过程研究[23]为例，对图6c的数据体进行

三向聚类后，结果如图7a所示；其空间分层异质性统计量（SSH） q值[24]为0.87，表示聚
类效果良好。图7a中不同的色块代表聚类结果中不同数据体子集，扁平化显示的各数据
体子集的PM2.5均值参见图7a中条形图例。该聚类结果在空间、天尺度、小时尺度上进行
定位后，分别得到图7b~图7d。
4.1.1 多方向解译 所谓多方向解译是指既可以沿着聚类结果的各方向分别解译，也可以
将多个方向联合在一起进行解译。特别是针对类内方差较小的数据子集，多方向联合解
译能更体现时空一体化的分异解释。
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① 各方向分别解译：仅从空间方向上看（图 7b），前门东大街、美国大使馆区的
PM2.5值相对较低，北京西部的奥体、官园、万寿寺、天坛等区域的PM2.5值居中，北四环
北路、农展馆、东四、丰台花园、南三环西路、永定门大街等区域 PM2.5值较高[23]。当
然，也可以分别从天尺度（图7c）或小时尺度上（图7d），解译聚类结果。

② 多方向联合解译：以图 7a中PM2.5值最高的数据块A为例，可以联合空间、天尺
度、小时尺度3张图，联合解译数据块A；即这种污染最严重的情况通常发生在图7b监
测站（簇 3）显示地区，且时间上通常集中在图 7c簇 4所在的天上，且通常集中于图 7d
簇6所示的时间段内。当然，也可以用同样的逻辑解译图7a中PM2.5值最低的数据块B。

图6 根据不同地理问题组织的数据矩(体)的案例
Fig. 6 Examples of data matrices according to different geographic topics

图7 PM2.5三向聚类结果及其时空分异规律的解译(改自文献[23])
Fig. 7 Tri-clustering results of PM2.5 and the interpretation of spatio-temporal differentiations (revised from [23])
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4.1.2 多尺度解译 所谓多尺度解译，主要针对数据体中各向存在不同时间尺度的情况

（图6c）；通过多尺度解译可以读出地理特征中“远近高低各不同”的分异规律。根据图

7c和图7d，可知：① 北京城区PM2.5在天尺度上的分异不显著：相对而言PM2.5浓度较高

的聚簇 4 主要分布在 2013 年 10 月，浓度较低的聚簇 1 主要分布在 2013 年 4 月—5 月、

2013年11月至2014年1月期间（图7c） [23]；② 北京城区PM2.5在小时尺度上分异相对显

著：PM2.5值较高的簇5和簇6主要分布于晚21点到早4点之间；PM2.5值较低的簇1和簇2

主要位于早7点到午14点之间（图7d） [23]。

4.2 多层次解译1979年以来中国春季物候时空分异特征

所谓多层次嵌套解译是指先沿某方向解译聚类结果，然后针对某聚簇再深入分析它

在其它方向上的分异规律。下面以中国1979年以来春季物候时空分异研究[21]为例，介绍

多层次嵌套解译的实践。

4.2.1“先空间再时间”的联合解译 对图 6a的中国 74154个格网上 1979—2018年紫丁香

开花始期序日进行双向聚类后，其SSH q值为0.91，表示聚类效果良好。对聚类结果可

先进行空间定位，如图8a所示；再进行时间定位，如图8b所示。

图 8a展示了中国 1979年以来紫丁香开花始期序日呈现的 3种格局（聚类结果）；根

据开花序日特早与较早的分界线变化，可知格局1~3分别表示花始期序日不断提前的状

态。将图 8a空间解译的结果代入到图 8b可以实现中国过去 40年开花始期的时空格局与

演化过程的联合解译，并将其时空演化可分为 4 个阶段：① 普遍较晚期（1978—1995

年）：中国开花始期序日在格局1和2之间波动，开花始期普遍较晚，江西、新疆北部和

内蒙古中部开花始期变化频繁；② 集聚提前期（1996—1998年）：中国开花始期序日集

聚提前，呈现从格局1到格局2再到格局3的直线提前趋势，中国西南和东北区域开花始

期都呈现大幅提前趋势；③ 波动提前期（1999—2012年）：中国开花始期序日在格局 2

图8 多层次嵌套(先空间再时间)解译案例(改自文献[21])
Fig. 8 The example of multi-level nested (first space and then time) interpretation (revised from [21])
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和格局3之间波动，开花始期呈现波动性提前，福建、湖南和黑龙江东部开花始期变化

频繁；④ 稳定提前期（2013—2018年）：中国开花始期序日，呈现稳定提前状态[21]。

4.2.2“先时间再空间”的联合解译 对于上述聚类结果，也可以采用先时间再空间的方式

解译。从时间的聚类结果来看，开花始期的变动趋势被聚成15类；根据开花始期趋势线

的波形，可将其概括为平稳、先平稳后波动、先波动后平稳、频繁波动和剧烈波动等 5

类，如图9a所示[22]。再根据如图9b示出的不同时间趋势对应的空间分布，可知：绿色区

域（中国大部分地区）的开花始期基本处于平稳态，蓝色区域（贵州北部、湖南和湖北

南部等区域）的开花始期呈现先平稳后波动上升的趋势，而橘黄区域（四川东部、湖南

东南部和江西北部等区域）呈现先波动后平稳上升的趋势[21]。

图9 多层次嵌套(先时间再空间)解译案例(改自文献[21])
Fig. 9 The example of multi-level nested (first time and then space) interpretation (revised from [21])
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5 结论与讨论

本文将基因和文本分析领域双向聚类方法引入到地理学领域，分析了从单向到三向

聚类构建思路的变革，系统辨析了三向聚类的优势，给出了利用三向聚类开展地理时空

格局与过程研究的流程，并结合实践案例，展示了面向“空间—时间—尺度—属性”的

数据三维矩阵组织思路，展示了如何多方向、多尺度、多层次嵌套地联合解译聚类结

果、揭示地理特征时空分异的叠加效应。结论如下：① 三向聚类是一种大数据时代探测

地理数据时空分异规律的有效方法，可以解决数据维度高、质量低等问题；② 面对不同

的地理问题，三向聚类在算法层面上是通用的，不同之处仅在于：根据不同问题涉及的

空间、时间、尺度、属性的不同，构建不同的数据体；不同数据体聚出的不同结果回答

不同的地理问题；③ 三向聚类可以实现地理数据的时空分异规律多方向、多尺度、多层

次的联合解译，揭示地理特征时空尺度叠加效应。

除理解三向聚类的核心思想和理论外，对地理问题的深入理解以及数据三维矩阵的

组织范式是运用三向聚类开展地理问题研究的基础和关键。研究者可以参照图5给出的

地理问题数据组织方案开展研究。如何探索和发展出更多适用不同地理问题的数据组织

方案是未来研究的重要方向和基础之一，期待未来能够提升三向聚类方法在多空间尺

度、多属性方面的地理研究实践。
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Tri-clustering: Construction and practice of space-time
integrated analysis tool

CHENG Changxiu1, 2, 3, SONG Changqing1, 2, WU Xiaojing1, 2, SHEN Shi1, 2,
GAO Peichao1, 2, YE Sijing1, 2

(1. State Key Laboratory of Earth Surface Processes and Resource Ecology, Beijing Normal University,

Beijing 100875, China; 2. Faculty of Geographical Science, Beijing Normal University, Beijing 100875, China;

3. National Tibetan Plateau Data Center, Beijing 100101, China)

Abstract: With the improvement of geographic data acquisition capabilities, the volume of
geographic data has been growing exponentially, and the data types as well as characteristics have
become more diverse. The effective identification and classification of data has become the key
to understand spatio- temporal patterns, evolutionary processes, and driving mechanisms of
geographic phenomena. However, traditional clustering methods are facing some challenges,
such as large amount, high- dimensionality and poor- quality of the data to be dealt with.
Therefore, it is necessary to improve clustering methods. This paper first describes the
transformation from one-way clustering to tri-clustering. One-way clustering methods perform
the clustering analysis along with the samples or the attributes. They played an important role
in previous studies, but ignored local features that are very similar. Co- clustering methods
perform the submatrix partitioning scheme based on location similarity of elements within the
data matrix. They avoid shortages of one-way clustering by realizing the clustering from both
rows and columns, making similar elements into the same submatrix and dissimilar ones into
different ones. However, they cannot satisfy multiple directions interpretations of geographical
research since they do not support 3D panel data body. Then, we develop a new tri-clustering
method, presents the workflow of using tri-clustering to spatio-temporal patterns' studies, and
summarizes how to construct the 3D data matrix for clustering according to different aspects of
'space- time- scale- attribute' involved in the analysis. Finally, we show some practices of tri-
cluster. The results show that: (1) Tri-clustering is an effective method to identify the spatio-
temporal differentiation of geographic data in the era of big data by solving problems, i.e. data
of high dimensionality and low quality. (2) Tri-clustering is universal in the algorithmic level
when facing different geographic topics, but the differences rely on the 3D data matrices
constructed according to different aspects of "space- time- scale- attribute" involved in the
analysis. And, different data matrices are clustered to different results, which answer different
topics. (3) Tri- clustering is able to interpret the spatio- temporal differentiation of geographic
data in multiple directions, multiple scales, and multiple hierarchies, and thereby reveal the
superposition effects of spatio- temporal scales of geographic features. Finally, we emphasize
the significance of constructing 3D data matrices based on different geographic topics and
expect that tri- clustering methods can enhance the ability to analyze geographic data with
multiple spatial scales and attributes in the future.
Keywords: tri-clustering; space-time-scale-attribute; integrated interpretation; spatio-temporal
local similarity; spatio-temporal differentiation
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