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摘  要 

在三支聚类中，每一个类簇由核心域、边界域、琐碎域三个集合来表示，体现出聚类中的不确定性，降

低了决策风险。针对属性数较多的数据集，本文提出了一种基于属性集成的三支聚类算法。该算法通过

对样本随机选择部分属性使用kmeans算法进行聚类，并根据每次聚类的结果采用集成策略将元素划分

至核心域、边界域或琐碎域中。在UCI等数据集上测试的结果表明，该算法相较于传统的kmeans算法，

可以较好地提升聚类结果的ACC、DBI和AS指标。 
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Abstract 
In the three-way clustering, each cluster is represented by three sets of core domains, boundary 
domains, and trivial domains, reflecting the uncertainty in the cluster, and reducing the risk of de-
cision-making. In this paper, a three-branch clustering method based on attribute integration is 
proposed for datasets with a large number of attributes. The algorithm uses k-means algorithm to 
cluster by randomly selecting some attributes, and classifies elements into core, boundary, or tri-
vial domains based on the results of each clustering. Tested on the UCI and other dataset, the re-
sults obtained are better than the conventional clustering method in ACC, DBI and AS indicators, 
which can improve the clustering effect. 
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1. 引言 

聚类，是将一组数据对象集划分成几个类簇，处于同一个簇中的对象相似度较高，而处于不同簇中

的样本相似度低。聚类是一种无监督学习方法，现实世界里的真实数据集没有原始分类标签，想要挖掘

数据之间信息需要使用聚类分析，所以聚类对无标签数据学习极其重要。聚类分析经过不断地发展也已

经应用到机器学习、模式识别和数据挖掘等领域。传统的聚类算法可以分为基于划分聚类、基于层次聚

类、基于模糊理论聚类、基于扰动聚类、基于密度聚类、基于图论聚类、基于网格聚类、基于分型聚类

和基于模型聚类等[1]。Kmeans 是一种基于划分的聚类算法，是聚类算法中最常用的算法，被广泛应用于

计算机视觉和天文学等领域。 
传统的聚类方法是二支聚类，即对于每一个元素都有唯一确定的一个类簇与之匹配。但在实际划分

中通常会遇到信息不充分的情况，这时如果将数据对象强行划分至某一个类簇，会增加误分类的概率，

导致聚类精度降低，提高决策的风险。针对这一问题，许多软聚类算法被提出。如，Hoppner et al. [2]通
过引入模糊集的概念，提出了模糊聚类。Lingras [3]将粗糙集的概念引入聚类中，提出了粗糙聚类方法。

Yao et al. [4]提出用区间集来表示类簇。Yu et al. [5] [6]基于三支决策思想，提出了三支聚类方法。 
除了决策风险问题，许多聚类算法还会遇到另一个问题：对于属性数较大的数据集，聚类的效果并

不好。在面对属性较多的数据集时，如果同时考虑所有的属性，会使得聚类效果并不理想；但如果只选

取部分属性，则聚类的结果会比较片面。故许多算法在面对属性数较大的数据集时，会采用数据降维的

方法。本文提出的基于属性集成的三支聚类算法，无需对数据集进行降维处理，结合了三支聚类的思想，

对不确定的对象延迟决策，从而降低决策风险。其主要思想是：通过对数据集进行多次聚类，每次选取

其中的部分属性进行聚类，然后对多次聚类的结果进行集成，根据元素在聚类中出现的次数来决定将元

素划分至核心域、边界域或琐碎域中。仿真实验结果表明，该方法具有有效性和可行性。 

2. 相关工作 

2.1. 三支聚类 

设有数据集 { }1 2, , , nU x x x=  ，在传统的二支聚类中，每一个类簇用集合来表示，即寻找一组集合

1 2, , , kC C C 满足 

1

k

i
i

C U
=

=


                                   (1) 

, , 1, 2, , ;i jC C i j k i j= ∅ = ≠                             (2) 

在传统二支聚类中，一个对象和一个类簇之间只有两个关系：对象属于类簇或者对象不属于类簇。

但在实际情况中，可能因为信息的缺失或者对象本身的模糊性而导致无法确定对象是否属于类簇。如果

在此时将对象强行划分至某类簇中，会降低聚类的精确度。三支聚类是解决这一问题的方法之一。 
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三支聚类是由 Yu et al. [7]在引入了三支决策的思想后提出的。2010 年 Regina 大学的姚一豫教授在

研究粗糙集三个域和统计学中的假设验证基础上提出了三支决策理论[8] [9] [10]。他将研究对象分为正

域、负域和边界域。正域中的对象是被接受的，负域中的元素是被拒绝的，而边界域中的元素是不做决

定或者推迟决定的。 
在三支聚类中，每一个类簇用三个互不相交的集合 , ,P B N

i i iC C C 来表示，分别称为核心域、边界域和

琐碎域，它们满足： 
P B N
i i iC C C U=                                      (3) 

核心域中的元素一定属于这个类簇，琐碎域中的元素一定不属于这个类簇，而边界域中的元素可能

属于也可能不属于这个类簇。有时可以不用表示出琐碎域，使用核心域和边界域来表示一个类簇。三支

聚类的结果可以表示为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,P B P B P B
k kC C C C C C ，其满足 

, 1, 2, ,P
iC i k≠ ∅ =                                     (4) 

( )
1

k
P B
i i

i
C C U

=

=



                                    (5) 

其中式(4)保证论域非空，式(5)保证每一个点都属于一个类中。 
若在三支聚类中满足 , 1, 2, ,B

iC i k= ∅ =  ，则此时三支聚类退化成了二支聚类。从而可以看出三支聚

类是二支聚类的一个推广。 
由式(2)可知，传统的二支聚类是一种硬聚类，即每一个元素都属于唯一的类簇中。与硬聚类相对的

是软聚类，即一个样本可以属于多个类簇，或者类簇之间的交集不为空。三支聚类既可以是一种硬聚类

也可以是一种软聚类。具体的，如果存在 , 1, 2, ,i j k=  且 i j≠ 满足以下四种条件： 
P P
i jC C ≠ ∅                                      (6) 

P B
i jC C ≠ ∅                                      (7) 

B P
i jC C ≠ ∅                                      (8) 

B B
i jC C ≠ ∅                                      (9) 

之一的话，则该聚类是一种软聚类，否则是一种硬聚类。本文的聚类是一种软聚类。 

2.2. Kmeans 算法 

Kmeans 算法是一种基于划分的聚类算法。其主要思想是在给定类簇个数 k 以及 k 个初始类簇中心点

的情况下，将每个对象分配到与之最近的类簇中心所属的类簇中。每个对象都被分配之后，重新计算每

个类簇的中心点。迭代上述过程，直到满足一定的条件，如类簇中心点的变动很小、达到给定的迭代次

数。优点是简单易懂且方便实现。Kmeans 算法中的主要定义如下： 
定义 1 (距离)：在数据集 U 中，有 n 个对象{ }1 2, , , nx x x ，每个对象有 p 个属性 ( )1 2, , ,i i i inx x x x=  。

对象与聚簇中心的距离 D(xi, xj)采用欧式距离 

( ) ( )2

2
1

,i j i

p

ik jj k
k

D x c x c x c
=

= − = −∑                            (10) 

其中 xi为第 i 个对象，cj为第 j 个聚簇的中心，xik为 xi的第 k 个属性，cjk为 cj的第 k 个属性。 
定义 2 (类簇中心)：类簇的中心是该类簇中所有对象各个维度的平均值，即 
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( )

1

1 ik
i

ij tj
ti

c x
k =

= ∑                                    (11) 

其中，cij为第 i 个聚簇的中心 ci的第 j 个属性，ki为第 i 个聚簇中的元素个数， ( )i
tjx 为第 i 个聚簇中第 t 个

元素的第 j 个属性。 
Kmeans 算法步骤如下： 

 
算法 1 kmeans 算法 
输入：数据集 U ( n p× 维矩阵)，划分的聚类数 k 

输出：n 维列向量 t，其中 it 为点 i 的所属的类簇。 

初始化参数： 
imax = 50 最大迭代次数 
1: 从 U 中随机选择 k 个对象作为初始聚类中心 0 0 0

1 2, , , kc c c  

2: for i = 1 to imax do 
     for j = 1 to n do 

           ( ){ }arg min ,i i k
k

t D x c=  

     end for 
     for s = 1 to k do 
           用式(11)计算新的类簇中心 1 2, , ,i i i

kc c c  

     end for 
     如果最小误差变化小于给定值，则结束循环 
end for 
3: 输出 t。 

3. 基于属性集成的三支聚类 

本算法适合处理属性数比较多的数据集，其主要思想是对数据集的不同的属性进行多次聚类，再根

据总的聚类结果进行分类。首先选择数据集中的一部分属性，针对这些属性使用 kmeans 算法进行聚类。

重复上述过程多次，并记录下每一次聚类的结果。最后根据聚类的结果进行分类，依据每个点在聚类中

出现的次数，来确定将其划分到核心域、边界域还是琐碎域之中。 
属性选择的方法并不是固定的，可以根据实际的需要采用不同的方法，如将属性分成不同的部分，

依次对这些部分进行选择；或每次随机选择一定比例的属性；或根据属性的含义进行选择等。本实验采

用随机选择属性的方法，每次随机选择其中的 80%的属性，重复 10 次。 
由于 kmeans 算法是无监督的聚类方法，有可能出现虽然聚类结果一样但每个对象的标签却截然不同。

故要对分类的结果进行标签匹配，来保证尽可能多的元素在不同的聚类结果中属于相同的类簇。标签匹

配有两种方式，第一种方式是为每一个标签尽量选择匹配程度最高的标签，优点是简单，复杂度低，但

容易陷入局部最优解；另一种方式就是从全局出发，寻找一种标签的分配方法，确保尽可能多的对象在

不同的聚类结果中属于相同的类簇，这种方式的获得的效果更加理想，但复杂度更高。但并非采用第二

种匹配方式的效果就会比第一种方法好。在实验中发现，在聚类过程中使用第一种方式进行标签匹配时

聚类效果最佳。在进行数据评估的时候，使用第二种方式可以保证结果的准确性。 
聚类的结果使用一个 u k× 维矩阵 R 来表示，其中 { }0,1,2ijR = 。若 0ijR = ，则说明对象 i 在类簇 j 的

琐碎域中；若 1ijR = ，则说明对象在类簇 j 的边界域中；若 2ijR = ，则说明对象 i 在类簇 j 的核心域中。 
该算法的算法流程如下： 
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算法 2 基于属性集成的三支聚类 
输入：数据集 U ( n p× 维矩阵)，划分的聚类数 k 
输出：数据点 ix 的所属类簇的表示矩阵 R ( u k× 维矩阵，元素及其含义如上) 

初始化参数： 

( )0
n k

C
×

=  (其中元素 ijC 表示对象 i 被划分到类簇 j 中的次数) 

M ( m t× 矩阵，其行向量是随机生成的 t 个不同的介于1, p 的整数，表示选择的属性的列， [ ]0.6t p= ，其中 [ ]x 为

高斯函数，表示不大于 x 的整数的值) 
0l =  

( )0
u k

R
×

=  

1: for 1c =  to m do 
对数据集 U 根据 M 的第 c 行选择的属性的列使用 kmeans 算法进行聚类，对于每一个对象 i，如果它被分类到了

聚类 j 中，则 1ij ijC C= + 。 

end for 
2: for 1j =  to k do 

{ }max | 1,2, ,ijl C i n= =   

for 1i =  to n do 
if 0.6ijC l>  

2ijR =  

else if 0ijC >  

1ijR =  

end if 
end for 
3: 输出矩阵 R 。 

4. 实验仿真 

4.1. 数据集介绍 

本文采用 4 组 UCI 数据集：LSVT Voice Rehabilitation (LSVT) [11]、Statlog (Image Segmentation) 
(Statlog)、Urban Land Cover (Urban)、dermatology_numeric (dermatology) [12]，2 组 Shape 数据集[13]：
D31、R15 和 2 组 sipu 数据集[14]：mk2、z2 对算法进行测试，具体信息如表 1 所示。 

4.2. 实验性能评价指标 

聚类标准评价大致分为两类：外部聚类和内部聚类。本文采用评价指标为准确率(Accuracy, ACC)、
DBI (Davies-Bouldin Index)和平均轮廓系数(AS, Average Silhouette)。 

4.2.1. 准确率 
ACC 是一种常见的评价聚类结果好坏的外部指标，将预测的结果与真实值做对比，此值越高说明聚

类结果越好。 
定义 3 (ACC) [15]： 

1

1 k

i
i

ACC C
N =

= ∑                                        (12) 

其中，N为样本容量， iC 为正确划分到类簇 i 的样本个数， k 为聚类数。 
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4.2.2. DBI 
DBI 是一种聚类性能度量的内部指标。其基本原理是计算计算所有簇的类内距离和类间距离的比值，

越接近 0，则说明聚类效果越好。 
定义 4 (DBI) [16]： 

1
2

1 max
k

i j

i ji i j

c c
DBI

k w w≠=

+
=

−
∑                                  (13) 

其中， ic 表示第 i 类中所有样本到聚类中心 iw 的平均距离，
2i jw w− 表示类簇 i 与类簇 j 聚类中心之间

的欧式距离，k 表示聚类数。 

4.2.3. 轮廓系数 
轮廓系数 iS 是由 Rousseeuw 提出的一种评价聚类好坏效果的指标。它结合了凝聚度和分离度两个因

素，可以评估一个点被分类在类簇中的合理程度。 
定义 5 样本 i 的轮廓系数 Si [16] 

{ }max ,
i i

i
i i

b a
S

a b
−

=                                    (14) 

其中 ia 为样本 i 到同簇其它样本的平均值，称为簇内不相似度， ib 为样本 i 到其他某类簇中的点的平均距

离的最小值，称为簇间不相似度。 iS 的取值范围为 [ ]1,1− ，接近 1 说明对样本 i 的分类合理，接近−1 说

明样本 i 的应该被划分到其他类簇之中，接近 0 说明样本 i 处在多个类簇的交界处。 
平均轮廓系数是所有样本的轮廓系数的平均值，它可以用来评估聚类划分的合理性。 
定义 6 AS 

1

1 n

i
i

AS S
n =

= ∑                                   (15) 

其中， iS 为样本 i 的轮廓系数。平均轮廓系数的取值范围为 [ ]1,1− ，趋于 1 说明聚类效果比较好，小于 0
说明簇内的平均距离小于最近的其他簇，表示聚类效果不好。 

5. 实验结果 

本实验对每组数据分别使用 kmeans 与三支聚类进行 100 次聚类，计算每次聚类结果的 ACC，DBI
与 AS，并取平均数，实验结果如表 2 所示。 

从实验数据中可以看出，无论是对于属性较多的数据集，还是对于属性较少的数据集，本文提出的

方法与 kmeans 相比，所得的聚类更加准确、效果也更好。从 R15、LSVT 数据集上的结果可以看出，三

支聚类在 DBI 和 AS 的指标上优于二支聚类，同时准确率类也略优于二支聚类。从其他的数据集上也可

以看出类似的效果，由此可以证实，基于属性集成的三支聚类算法是有效的。 
 

Table 1. Datasets used in experiments 
表 1. 实验中使用的数据集 

数据集 样本维度 样本数量 类别数 

LSVT 256 126 2 

Statlog 18 2310 7 

Urban 147 675 9 
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Continued 

dermatology 34 366 6 

D31 2 3100 31 

R15 2 600 15 

mk2 2 1000 2 

z2 2 900 5 

 
Table 2. Results of experiment 
表 2. 实验结果 

name Algorithm ACC DBI AS 

LSVT 
kmeans 0.5892 1.7391 0.5350 

three-way-kmeans 0.6082 1.4255 0.6819 

Statlog 
kmeans 0.5922 1.2532 0.4685 

three-way-kmeans 0.6004 1.1873 0.4826 

Urban 
kmeans 0.6095 1.9810 0.2484 

three-way-kmeans 0.6126 1.8859 0.2493 

dermatology 
kmeans 0.7062 1.9524 0.3633 

three-way-kmeans 0.7294 1.6746 0.3883 

D31 
kmeans 0.8661 0.6668 0.7057 

three-way-kmeans 0.8731 0.5592 0.7504 

R15 
kmeans 0.8843 0.5065 0.8022 

three-way-kmeans 0.9085 0.3471 0.8770 

mk2 
kmeans 0.5435 1.1328 0.5249 

three-way-kmeans 0.5449 1.1277 0.5265 

z2 
kmeans 0.6909 0.7523 0.6136 

three-way-kmeans 0.6910 0.7339 0.6247 

6. 总结 

传统的聚类方法有两个问题：一是强行将所有对象划入某一类簇中会带来决策风险；二是对于属性

较多的数据集效果会很差。本文提出了一种基于属性集成的三支聚类方法，通过对同一数据集多次根据

不同的属性列进行聚类，并根据聚类的结果来决定对象该划分至核心域或边界域中，既能提高聚类的准

确性，又可以处理高维度数据。实验结果表明本文提出的方法可以有效提高聚类的准确性，同时在 DBI
与 AS 指标上相较于二支聚类也有较好的效果。实验过程中发现，该算法中的许多因素，如对象划分至核

心域的标准或属性的选取方式、选取次数等，均会影响结果的准确性。后续实验将定量分析这些参数对

实验结果的影响，并提升算法的效率。 
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