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摘 要：二支聚类要求聚类结果必须具有清晰的边界，即每个对象要么属于一个类，要么不属于一个类．然而在许

多实际问题中，一个对象和类别可能会有三种关系：即确定属于、确定不属于和无法确定 . 为了克服二支聚类的这

一问题，三支聚类使用核心域，边界域和琐碎域来表示每个类别，较好地处理了具有不确定性对象的聚类问题 . 给
出一种基于样本稳定性的三支聚类算法 . 首先使用聚类集成的结果计算出每个数据的稳定性，然后基于阈值将这

些数据元素分为两部分：核与环 . 对核中的数据采用硬聚类进行聚类，对环中的数据通过比较环中数据到聚类中心

的距离将它们分到相应类的边界域中 . 通过以上策略，可以得到三支聚类的核心域和边界域 . 在UCI数据集上的实

验结果显示，该方法能更好地显示出聚类的结构 .
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Three⁃way clustering based on sample's stability
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Abstract: Two⁃way clustering algorithms produce clusters with clear and sharp boundaries,which does not truly reflect
the fact that a cluster may not necessarily have a well ⁃ defined boundary in many real world situations. To tackle this
deficiency, three ⁃ way clustering uses three regions through a pair of sets to represent a cluster instead of using two
regions to represent a cluster by a single set, which reflects the three types of relationship between an object and a
cluster, namely, belong ⁃ to definitely, uncertain and not belong ⁃ to definitely. In this paper, we propose a three ⁃ way
clustering algorithm by using the stability of each sample. We use clustering ensemble results to compute the sample’s
stability and divide the universe into cluster core and cluster halo based on sample’s stability. The elements in the cluster
core are assigned into the core region of each cluster by using traditional clustering algorithm. The elements in the
cluster halo are assigned into the fringe region of corresponding cluster according to distances between the elements and
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the centers of the cluster core region. Therefore,a three⁃way clustering is naturally formed. Experimental results on UCI
datasets show that this method can improve the structure of the clustering results.
Key words: clustering ensemble,stability,two⁃way clustering,three⁃way clustering

聚类是对一个数据对象的集合进行分析，

它将数据集合分为多个簇，使簇内对象之间有

较高的相似性，而不同簇中的对象有较大的差

异 . 聚类分析是一种无监督的学习方法，事先

不知道样本的标签，而是利用一些聚类算法将

样本进行分类 . 经过多年发展，聚类已在机器

学习、模式识别和数据挖掘中得到广泛应用 .
由于数据集的不同，没有一个单一的聚类

算法可以准确揭示数据内部的关系与结构，而

集成聚类正是为了解决这一问题而被提了出

来 . 集成聚类通过不同的聚类算法或者聚类算

法参数的设置对同一个数据集进行集成，建立

矩阵，然后通过层次聚类得到最终的结果 .
传统的聚类方法都是一种二支决策，如果

获取的信息不充分，直接运用传统的聚类算法

可能会带来较高的决策风险 . 为了解决传统聚

类 算 法 存 在 的 问 题 ，许 多 新 方 法 被 提 出 .
Hoppner et al［1］提出模糊聚类 . Yao et al［2］用区

间集来表示聚类结果中的一个类 . Yu et al［3-4］

提出三支决策方法，将类用核心域、边界域和琐

碎域来表示 .
所谓三支决策就是将一个研究对象分为三

部分看待，即正域、负域和边界域 . 而三支聚类

是在硬聚类的基础上发展而来，它采用了三支

决策的思想，将研究对象分为核心域、边界域和

琐碎域来表示 . 即对于一个数据集来说，核心

域的点确定属于这个类，琐碎域的点确定不属

于这个类，而边界域的点表示这个点可能属于

这个类但也有可能属于其他类 .
2019年，Li et al［5］提出了基于稳定性的集

成算法 . 本文利用其中一种基于稳定性的方法

将硬聚类转化为三支聚类，即利用稳定性把数

据分为核与环，对核内数据进行传统的硬聚类，

再对环中数据做三支聚类，从而进一步提高聚

类质量，降低决策风险 .

1 相关工作

1. 1 三支决策聚类 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［6-8］，这

个理论更精确地反映了粗糙集的近似原理，并

可以用来解释实际应用中很多决策现象 . 三支

决策将研究对象分为正域、负域和边界域 . 正
域所对应的规则简称正规则，表示接收；负域对

应的规则简称负规则，表示拒绝；边界域对应的

规则简称边界规则，对应不做决定或者推迟

决定 .
现在，三支决策理论的发展越来越快，并在

许多领域得到了应用 . 例如：Yu et al［9-11］提出

了三支决策的框架，即用核心域和边界域来表

示一个类 . Zhang et al［12］提出了分类误差的三

支决策模型 . Li et al［13］提出了面向多粒度的三

支认知概念学习 . Hao et al［14］提出了基于序列

三支决策的动态多尺度决策表的最优尺度选

择 . 正是这些努力和研究，三支决策理论的内

容越来越丰富 .
李金海和邓硕［15］给出了三支决策的描述

如下：设U是一个有限、非空实体集，其中 A是

有限条件集 . 基于有限条件集，三支决策主要

的任务是将U划分成三个两两互不相交的域，

这三个域分别称之为 POS（正域）、NEG（负

域）、BND（边界域）. 依据这三个域可以给出三

支决策的规则：接受、拒绝以及不承诺规则 .
传统的聚类大多是硬聚类，然而在许多实

际问题中，一个对象和类别可能会有三种关系：

即确定属于、确定不属于和无法确定 . 如果把

无法确定的点强制划分到某类中可能会带来决

策风险，这样的做法不十分合理 . 于是 Yu et
al［16］将三支决策思想引入到聚类中，提出了三

支决策聚类方法 . 三支决策聚类用三个集合
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C P
i ,C B

i ,CN
i ，分别表示类的核心域、边界域和琐

碎域 . 核心域的点表示这些点确定属于这个

类，边界域的点表示这些点可能属于这个类，而

琐碎域的点表示这些点不属于这个类 .
本文使用 C d

i 和 C u
i 分别表示类 i的核心域

与边界域 . 根据聚类结果的定义，C d
i 和 C u

i 须满

足以下三个条件：

（1）C p
i ≠ ∅，i= 1，2，⋯，k；

（2）∪
i= 1

k

(C p
i ∪C B

i )= U；

（3）C p
i ∪C B

i ∪CN
i = U.

其中，条件（1）表示任意类簇都是非空的，条件

（2）表示样本 xi ∈ U至少属于一个类簇，条件

（3）表示表示任意一个类簇的三个区域之并

为U.
1. 2 稳定性 2002年 Strehl and Ghosh［17］提出

聚类集成（Clustering Ensemble）的概念，给出聚

类集成的定义：将两个或多个对同一组对象的

数据划分得到的不同结果进行合并，而不使用

对象原有的特征 . 现在对聚类集成问题的研究

主要包括集成生成、集成选择和整体集成三个

方面 .
对于集成方法，可以通过不同的参数设置、

不同的聚类方法、特征的不同表示以及弱的聚

类等方式进行集成 . 通过对集成的结果构建矩

阵，分析差异，寻找合适的算法对集成结果进行

分析，最终得到较好的聚类结果 . 本文利用 k⁃
means算法［18］来聚类集成 .

Li et al［5］提出基于稳定性的集成算法，其

主要思想如下：

1. 2. 1 关系矩阵 首先需要聚类集成来构建

关系矩阵 . 假定 X={ x 1，x2，x 3，⋯，xn }表示数

据有 n个样本 . 经过不同的聚类方法或聚类算

法 参 数 的 设 置 ，得 到 一 组 聚 类 结 果 ∏ =
{ C 1，C 2，⋯，CL }. 然后以此聚类结果构建关系

矩阵，其中任意两点的关系计算如下：

pij=
1
L ∑l= 1

L

∏(Cl ( xi ),Cl ( xj ) ) (1)

L表示不同的聚类结果，xi 和 xj 表示样本中的

两个点，Cl ( xi )表示第 l个聚类结果中的点 xi所

在的簇编号 . 其中：

∏ (Cl ( xi ),Cl ( xj ) )=
ì
í
î

1 Cl ( xi )= Cl ( xj )
0 Cl ( xi ) ≠ Cl ( xj )

此时，关系矩阵就可以通过式（1）求得 .
1. 2. 2 稳定性求法 采用一种线性的方法来

求稳定性 . 首先定义关于变量 p，t的函数 f，其

中 p ∈ [ 0,1 ],t ∈ [ 0,1 ]，定义如下：

（1）如 果 p < t，f' ( p ) < 0；如 果 p > t，

f' ( p ) > 0.

（2）如果 pi < t< pj 且
t- pi
pj- t

= t
1- t

，则

f ( pi )= f ( pj ).
其中，（1）表示当 p < t时，函数 f的导数小于

零，函数单调递减；当 p > t时，函数的导数大于

零，函数 f单调递增 .（2）则表示存在 t，当 pi <

t < pj且
t- pi
pj- t

= t
1- t

时，函数 f ( pi )= f ( pj ).

假定一个数据集含有 n个样本，基于这个

函数 f，对于每一个点 xi，定义稳定性 s ( xi )如下：

s ( xi )=
1
n∑j= 1

n

f ( pij ) (2)

根据函数 f的定义，一个线性的方法可以定

义如下：

fl ( pij )=
ì
í
î

ï

ï

|| ( pij- t ) /t pij < t

|| ( pij- t ) / ( 1- t ) pij ≥ t
(3)

这里，针对线性函数 f，求每个点的稳定性：

sl ( xi )=
1
n∑j= 1

n

fl ( pij ) (4)

在这里，采用 Otsu算法［19］来求阈值 t. Otsu
算法的大致思想如下：

集 合 X={ x 1，x2，x 3，⋯，xn } 含 有 n 个 元

素 . 存在阈值 t使得集合 X被分为两部分，即：

X 1 = { xi:xi < t,1 ≤ i ≤ n }
X 2 = { xj:xj ≥ t,1 ≤ j≤ n }

此时需要学习阈值 t，根据 X 1和 X 2定义类

间方差为：

βt= ω 0 ( μ0 - μ )2 + ω 1 ( μ1 - μ )2 (5)
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其中，

ω 0 =
|| X 1

|| X
,ω 1 =

|| X 2

|| X

μ0 =
∑ Xi ∈ X1xi

|| X 1

,μ1 =
∑ Xi ∈ X2xi

|| X 2

,μ= ∑ yi ∈ X xi
|| X

随后，根据式（5）求得集合 βt的最大值，这

样就得到阈值 t：
t= argmax ( βt )

如此，就能求得每个点的稳定性 .
1. 2. 3 核 与 环 接 下 来 对 于 样 本 X=
{ x 1，x2，x 3，⋯，xn }，通过式（4）求得每个点的稳

定性 SM={ sM1 ，sM2 ，⋯，sMn }，然后对这些点再次

利用 Otsu算法求得集合 SM的阈值 tS，通过 tS可
以将集合 SM分为两部分，即核与环：

O={ i|sMi > ts,i= 1,2,⋯,n } (6)
H={ i|sMi ≤ ts,i= 1,2,⋯,n } (7)

其中，集合O代表被分到核中的数据，即比较稳

定的数据；H代表被分到环中的数据，即不稳定

的数据 .
寻找核与环的算法步骤如算法 1所示 .
算法 1 寻找核与环

Step1. 给定一组样本数据集

S= { }s1，s2，...，si，...，sn
其中 si ∈ Rl (i= 1，2，...，n)；

Step2. 使用聚类集成求得关系矩阵W；

Step3. for i= 1，2，3，...，n do
利用式（4）和W求得每个点的稳定性 sMi

end for
所有点的稳定性集合 SM= { }sM1 ,sM2 ,⋯,sMn ；

Step4. 利用Otsu算法应用到 SM求得阈值 tS；

Step5. 最终利用式（6）和（7）求得核与环 .

2 基于稳定性的三支聚类

三支聚类的关键问题在于如何计算核心域

和边界域，本节给出了一种求核心域和边界域

的算法 . 即基于稳定性的三支聚类算法 .
基于稳定性的三支聚类算法的主要思想

是：给定数据集 X={ x 1，x2，x 3，⋯，xn }，先利用

聚类集成求出关系矩阵，这里的聚类集成通过

k⁃means每次返回的结果进行集成 . 使用 Otsu
算法求出关于这个关系矩阵的阈值 t，然后根据

定义的线性函数（式（4））计算出每个点的稳定

性 SM= { }sM1 ,sM2 ,⋯,sMn ，再对集合 SM 中的数据

点再次使用 Otsu算法得出阈值 ts. 比较集合 SM

中的每一个数据，如果 sMi 比阈值 ts大，则把此点

划分到核中，反之将它划分到环中，这样就求得

核与环 . 随后对核中数据进行传统硬聚类 k ⁃
means得到聚类结果 Ci，i= 1，2，⋯，k. 而对于

环中数据，采用遍历的形式，依次计算环中的每

个数据到聚类中心的距离 d，先找出距离最小

的值 dmin，将此距离最小的所对应的数据点划

分为此类的上界，然后计算此点到其他聚类中

心的距离与 dmin的差值 d poor，如果这个距离 d poor
小于指定的阈值 p，则把此数据点划分为该类

的上界，直至环中数据全部遍历完成 . 最终得

到三支聚类结果 . 算法步骤如算法 2所示 .

算法 2 基于稳定性的三支聚类

输入：由算法 1得到的稳定性数据 O，不稳定数据

H和关系矩阵W，聚类数目 k，阈值 p

输出：聚类结果

Step1. 对稳定性的数据进行 k⁃means聚类得聚类

结果 Ci，i= 1，2，...，k.
Step2. 取不稳定的数据H，进行遍历 .
for i= 1，2，3，...，|H | do

计 算 不 稳 定 点 Hi 到 每 一 个 聚 类 C 的 聚

类中心的距离 d={ d1,d2,⋯,dk }
找出集合 d 中的最小值 dmin = min ( d )，将

dmin对应的数据Hi划分到其对应类 C的上界 .
接着计算集合 d中其余点与 dmin的差值 dpoor
if dpoor < p

将样本Hi也添加到对应类 C的上界

end if
end for
Step3. 最终得到三支聚类结果 .

3 聚类结果评价指标

聚类的评价指标大致分为两类：外部聚类

和内部聚类 . 外部聚类评价指标包括 Entropy，
F ⁃measure，Purity，Rand Statistic等 . 内部聚类
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评价指标包括轮廓系数（Silhouette Coefficient，
Si），DB_Index（Davies ⁃ Bouldin Index，DBI），

Calinski ⁃ Harabasz（CH）指 标 ，Krzanowski ⁃ Lai
（KL）指标等 . 本文所用的评价指标为准确率

（Accuracy，ACC），DBI，Si 和 平 均 轮 廓 系 数

（Average Silhouette Coefficient，AS）.
3. 1 准确率 ACC是一种常见的评价聚类结

果好坏的外部指标，根据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 1 ACC

［20］

ACC= 1
N ∑i= 1

k

Ci

其中，N表示总样本个数，Ci表示正确划分到类

i的样本个数，k表示聚类数 . 本论文的三支聚

类算法实验所计算的 ACC是使用核心域的对

象来计算的 .
3. 2 Davies ⁃ Bouldin Index DBI 是 Davies
and Bouldin［21］于 1979年提出的一种内部聚类

评价指标，其主要思想是度量每个簇类最大相

似度的均值 .
定义 2 DBI

［21］

DBI= 1
k ∑i= 1

k

max
i≠ j

(
-ci +

-cj
||wi- wj ||2

)

其中，
-ci表示第 i类中所有样本到聚类中心wi的

平均距离， wi- wj
2
表示类 i与类 j聚类中心

之间的欧式距离，k表示聚类数 .
3. 3 平均轮廓系数 Si是一种评价聚类结果

好坏的指标，最早由 Rousseeuw［22］在 1986年提

出 . 它结合内聚度和分离度两种因素，可以用

来在相同原始数据的基础上评价不同算法、或

者算法不同运行方式对聚类结果所产生的

影响 .
定义 3 单个样本 d

i

的轮廓系数 S

i

［22］

Si=
bi- ai

max ( ai,bi )
其中，ai表示样本 di与同类簇中其他所有样本

的平均距离，称为类内相似度，ai越大说明该样

本 属 于 该 类 簇 的 可 能 性 越 大 . bi=
min { D ( di- cj ) }，表示样本 di到类 cj中所有样

本的最小平均距离，称为类间相异度，bi越大说

明该样本属于其他类簇的可能性越小 .
3. 4 平均轮廓系数

定义 4 AS［22］

AS= 1
N ∑i= 1

N

Si

其中，N表示样本总数，Si表示第 i个样本的轮

廓系数 . 平均轮廓系数是用所有样本的轮廓系

数的均值表示，取值范围［-1，1］，值越大表示

样本属于该类簇的可能性越大，反之可能性就

越小 .

4 实验结果

UCI数据集的纯度高，噪音数据较少，因而

被广泛认可 . 本文采用五组UCI数据集对算法

进行验证，具体信息如表 1所示 . 本文将基于稳

定性的三支决策聚类与传统的聚类 k⁃means进
行 ACC，DBI和 AS等聚类指标的对比，得出了

基于稳定性的三支决策聚类可以提高聚类精

度、改善聚类性能的结论 .

本实验先对每组数据进行 100次聚类集

成，最后取得 ACC，AS，DBI的值作为实验结

果，实验结果如表 2所示 .
从表 2的实验结果可以看出，与 k⁃means算

法比较，本文提出的基于稳定性的三支聚类算

法可以提高 ACC和 AS，并且可以降低 DBI，使
得聚类结果更好，质量更高 . 但是此算法因为

先开始使用了聚类集成，导致算法的开销增大，

效率有所降低，这是一个待解决的问题 .

表 1 实验中使用的数据集

Table 1 Datasets used in experiments

Datasets

Bank

Glass

Wine

Congressional

Breast

Sample
numbers

1372

214

178

435

106

Sample
dimensions

4

9

13

16

9

Categories

2

6

3

2

6
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本文利用样本的稳定性给出了一种基于稳

定性的三支聚类算法 . 该算法首先通过聚类集

成结果定义每个元素的稳定性，然后利用元素

的稳定性将元素分为核心集合与边界集合 . 对
核心集合中的元素采用硬聚类的方法聚类，而

对边界集合中的元素，利用它们和核心集合的

距离将它们分到相应的类别边界域中 . 实验也

表明此方法可以提高聚类的精度 . 目前算法的

不足之处在于：聚类集成的时候单一用 k⁃means
不是很好，可以尝试多种不同的聚类方法 . 另
外，对于利用集成方法求样本的稳定性方面，尝

试不同的集成算法，并且改进稳定点的求法使

得此算法可以适应更多的数据 .
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