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Abstract 
At present, most of existed clustering methods are two-way clustering which are based on the as-
sumption that a cluster must be represented by a set with crisp boundary. However, assigning un-
certain objects into a certain cluster will reduce the accuracy of clustering results. Three-way clus-
tering is an overlapping clustering which describes each cluster by core region and fringe region. It 
handles the category problem of uncertain objects and reduces the decision risk effectively. This 
paper mainly introduces a model of three-way clustering, and gives three-way clustering algorithm 
based on k-means as an example for analysis. Firstly, different clustering results of the same data set 
are obtained by ensemble clustering. Then, the label matching method is used. Finally, the cluster of 
objects is determined according to the voting rules. Through the analysis of experimental results, it 
is verified that the effect of the clustering method has been significantly improved. 
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摘  要 

目前，大多数聚类方法是二支聚类，即每个对象要么属于一个类，要么不属于一个类，聚类结果具有清

晰的边界。然而，将某些不确定的对象强制分配到某个类簇中会降低聚类结果精度。而三支聚类是一种
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重叠聚类方法，它采用核心域和边界域来表示每个类簇，较好地处理了含有不确定性信息对象的类别归

属问题，同时有效地降低了决策风险。本文主要介绍一种三支决策聚类模型，并给出基于k-means的三

支决策聚类算法作为实例进行分析。首先，通过已有的聚类算法得到相同数据集的不同二支决策聚类结

果，然后对聚类成员的类簇标签进行匹配，最后制定投票规则确定样本的类簇归属。通过实验结果分析，

本文所提出的聚类方法的聚类结果在各聚类性能度量指标上有了明显的提升。 
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1. 引言 

聚类是一种无监督的学习方法，是机器学习、数据挖掘、模式识别和图像分析等领域中一个极具挑

战性的研究方向。聚类反映了在不同层面做出相应决策的过程，即聚类是在一定粒度层[1]面确定样本对

象属于或者不属于某一类簇的过程。聚类分析的一个广泛潜在假设是一个类簇可以用单一的集合来表示，

或者说类间的边界是确定的、清晰的。虽然在聚类分析中有许多聚类算法且都有自己特有的发现潜在数

据结构的方法，但是不同的聚类算法可能会有不同的聚类结果。因此，在没有任何监督信息的情况下，

很难判断出哪一种聚类结果适合当前的数据集。而集成聚类很好地解决了该问题，聚类集成主要包含两

个过程：生成过程与一致性划分，本文方法主要是解决已生成的聚类结果的一致性划分问题。 
为了解决传统聚类方法存在的问题以及三支决策理论的提出，许多新的决策聚类方法被提出。Lingras

和 Yan [2]认为使用区间集可以更好地表示聚类结果。在此基础上本文提出的三支聚类算法是在二支聚类

结果的基础上进行收缩和扩张分别得到三支聚类结果的核心域和边界域。该算法的聚类结果相比经典的

聚类算法有较大的改进。 
本文针对二支决策聚类结果如何转换为三支决策聚类结果的问题，提出了基于集成聚类框架并采用

投票方式的一种解决方案。具体来说就是：在二支集成聚类的过程中，首先对聚类结果中所有类簇进行

交集运算，交集部分的样本对象可以明确其归属类簇，即将这些样本都划分在同一类簇。然后，将这部

分对象划分到相应标签对应类簇的核心域。最后，根据投票规则确定剩余样本对象的所属类簇。根据本

文提出的基于投票的三支决策聚类方法，得到类簇的核心域与边界域确定全部数据对象的类簇归属，最

终将二支决策聚类结果转换为一个三支决策聚类结果。 

2. 相关工作 

2.1. 三支聚类 

人们通常根据事物已有的信息做出相应的决策，然而，信息的获取通常是一个动态的过程。现实生

活中，由于样本对象信息不充分且不能确切地确定其类别归属，则需要其他方法来处理含有不确定性特

征的聚类任务即三支决策聚类。对于信息充分的对象可以做出确切的决策，而对于信息不够充分的对象

则需要进一步获取相关信息后作出决策，这是一种典型的三支决策思想[3] [4]。 
三支决策是姚一豫教授[5] [6] [7]于 2010 年提出的一种基于粗糙集和决策粗糙集知识的理论。三支决
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策理论是对传统二支决策理论的推广和完善，其核心思想是将粗糙集中的正域、负域和边界域对应决策

中的接受、拒绝和延迟。三支决策更符合人们在实际生活中作决策时的思维模式，现已受到国内外学者

的广泛关注。 
在三支决策理论的基础上，Yu [8]将聚类思想与三支决策理论相结合提出了三支决策聚类方法。二支

聚类即硬聚类方法的聚类结果是由单一的集合表示某个类簇，而三支聚类结果是使用嵌套集合来表示某

个类簇。样本对象和类簇之间存在三种关系即：对象确定属于这个类；对象确定不属于这个类；对象可

能属于这个类。Yu, Liu 等人[9] [10] [11]将三支聚类的三个区域给出确切定义为：采用区间集表示一个类，

核心域为区间集的下界，边界域由区间集的上下界之间的对象组成，琐碎域为区间集的上界的补集。核

心域的对象确定属于这个类，边界域的对象不一定属于这个类，而琐碎域的对象一定不属于这个类。 
关于三支聚类[12]的描述如下：给定样本数据集 { }1 2, , , nU x x x=  ，其中 n 表示样本对象个数，令

{ }1 2, , , kM m m m=  ，其中 k 表示聚类数，即 n 个对象可以被划分为 k 类。用 ( ) ( )1,2, ,iC m i k=  表示第

i 类的核心域； ( ) ( )1,2, ,iF m i k=  表示第 i 类的边界域： ( ) ( )1,2, ,iT m i k=  表示第 i 类的琐碎域。相关

性质有： 

( ) ( ) ( ) ( )1,2, ,i i iC m F m T m U i k= =                           (1) 

式(1)表示任意类簇的核心域、边界域和琐碎域的并集为全集。 

( ) ( )( ) ( )
1

1, 2, ,
k

i i
i

C m F m U i k
=

= = 



                          (2) 

式(2)表示所有类簇的核心域、边界域的并集为全集。 

( ) ( )1,2, ,iC m i kφ≠ =                                  (3) 

式(3)表示任意类簇的核心域非空。 

2.2. 匹配原则 

聚类分析是一种无监督学习方法，简单地说就是把相似的样本划分到同一组。聚类的目标是使得类

内样本相似度高而类间样本相似度低。因此，一个聚类算法通常只需要知道如何计算相似度就可以开始

工作了。聚类通常并不需要使用训练对象进行学习，但是，在聚类过程中，每次给出不同的聚类规则就

会得出一个与之相对应的聚类结果。聚类结果中的每个类簇，都可以用符号来标记，如 r、s、t 等，这些

符号文本称之为标签，其实也就是每个类的类号。不同于分类，在研究过程中发现这些标签，往往不能

相同，也就是说类簇标签不唯一，不同的标签却表示同样的结果，这就造成了对结果分析的困扰。研究

人员在此情况下，优化多种聚类方式，其中比较具有代表性的聚类方法，例如 k-means [13]聚类、均值漂

移聚类、基于密度的聚类方法、凝聚层次聚类等，却始终改变不了无监督学习的本质，没有唯一与之对

应的类簇标签，意味着无法对结果进行精准的分类与识别。 
由于是无监督学习的特点，类簇标签就不再对聚类结果具有代表性，因此需要更加准确的类簇标签，

这个标签不再是聚类结果中随机分配给的 r、s、t 等，而是通过匹配原则，利用记录匹配重新定义的

1 2, , , nP P P 等，这种类簇标签的特点是唯一对应的，若 i jP P≠ ，类簇也不相同，反过来，类簇不相同，

一定可以推出 i jP P≠ 。 
首先对数据集进行多次聚类，得到多组聚类结果；在每次聚类结果中，都会随机给其分配类簇标签

r、s、t 等，由于数据量大，这里选用 1、2、3 等代替，方便数据展示。实质上，类簇标签 1 只是代表某

类簇在第一次聚类结果，是随机排序的第一位，第二次聚类结果中，某类簇可能就不是随机排序的第一

位，可能是在任何一个位次，从而不再是类簇标签 1，改为类簇标签 2 或者其他，但是无论给予何种的
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类簇标签，所代表的的结果仍是原来的类簇，换句话说，类簇里面的类不变，如果可以为它起名，赋予

独一无二的代号，就能清楚的分辨结果。那么这个名字或者代号就是我们要寻找的 iP ，给予一个唯一对

应的新的类簇标签，使其在多次聚类结果中，仍能代表自己，里面的类也不会改变。 
下面将举例说明如何定义类簇标签 iP 。这里我们假设对 22 个数据聚成 3 类，聚类了三次，结果见

图 1。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of clustering results 
图 1. 聚类结果示意图 
 

从图中我们可以清楚的看到第一次聚类的 C1、第二次聚类的 C2 和第三次聚类的 C2 应该就是不同

聚类的同一类簇。因为他们之间所含共同元素相比于其他两个最多。有了这样的设想，我们就可以进行

下面的表格统计。在 3 次聚类结果中，对于每个数据都有一个数据列，如数据 1 的数据列为“122”，代

表第一次聚类在 C1，第二次聚类在 C2，第三次在 C2。以此类推，我们可以得出一系列的数据类，因为

我们所处理的数据是局部集中的，所以必然会有一部分数据一直被聚类在同一类簇中，因此必然会出现

重叠次数较多的数据列，并记录下来，如下列表 1 所示。对于每个类簇而言，就已经将重叠数据最多类

簇匹配起来，我们将最多的的三个数据列类簇定义为 1P ，类似的定义 2P 、 3P 等多个类簇。 
 
Table 1. Representation of clustering results 
表 1. 聚类结果表示 

 三次聚类的类别 出现的次数 

P1 1 2 2 5 

P2 2 3 1 6 

P3 3 1 3 5 

 
到这里，就完成了匹配原则，并且定义了类簇标签 1P 、 2P 、 3P 等，完成了一开始的任务，即找到一
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个与类簇唯一对应的标签，使其在多次聚类结果中，仍能代表自己，里面的类也不会改变。匹配原则伪

代码如下： 
 

算法 1：匹配原则算法： 

算法：计算每一种标签匹配重复的个数 
输入：N 组聚类结果 
输出：每一种标签匹配重复的个数 
步骤： 
1. 将 N 组聚类结果作为纵列的矩阵组成 N 列的纵向矩阵； 
2. 建立类矩阵，并将第一行放入类矩阵，并在最后一列记录重复个数为 1，类数标位 1； 
3. for I = 2:k 

{ 
4. 每一行的行矩阵与类矩阵中每一行进行对比。如果相同，那么，将类矩阵中相同的记录个数+1，并调整这一行的位置，

使最大重复个数的在最后。如果不与类矩阵重复的，则将这一行放在第一行，并记录重复个数为 1； 
5. 在做第 4 步的同时，为新出现的行标号，号码数为上一次新出现的类数+1；并且为也给原始的 50 列的聚类结果加上编

号，变号为对应的类矩中对应对象的编号； 
} 

6. 输出结果。 

2.3. 投票原则 

根据上面的工作，我们已经将每一次聚类都进行的匹配，如上述的例子中，第一次聚类中 5C  (标签

为 5 的类簇)与第二次聚类中 1C 与第三次的 2C 和之后的其他类簇匹配，也就是说，虽然他们每次聚类后

的标签名字都不一样，但是他们其实代表着不同聚类中同一个类。 
有了这样一个概念后，我们会发现，有一些样本永远在同一个类，我们既可以基本肯定这个数据一

定是属于这个类。而对于剩余的数据，由于聚类算法存在不稳定性，我们给了一定的允许误差。由此，

我们定义了一个投票机制。 
首先，我们先给了一个隶属度的概念。函数定义如下： 

( ) j
i

m
f x

N
=                                       (4) 

其中， ix 表示第 i 个样本，N 表示总共聚类的次数， jm 表示 N 次中属于 jC 类簇的次数。 
然后，计算每一数据和每一类簇的隶属度，我们规定函数： 

( )
( ) ( )
( ) ( )

( )

, 0.9

, 0 0.9

, 0

i j i

i i j i

i j i

x C m f x

g x x F m f x

x C f x

 ∈ ≥
= ∈ < <


∉ =

                          (5) 

最后，根据 ( )ig x 函数，我们就可以确定每一个样本对象的类簇归属。 

3. 聚类结果评价指标 

根据是否利用真实样本的分布信息，聚类有效性评价指标分为外部指标(即通过比较聚类结果与真实

分布的匹配程度对聚类结果进行评价)和内部指标(即通过评价聚类结果优劣来发现数据集内部结果和分

布状态)。本文采用 ACC [14]和 DBI [15]两种评价指标。 
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3.1. 准确率 

准确率(Accuracy)是一种常见的评价聚类结果好坏的外部指标。这个方法就是根据预测的结果与真实

值做对比，当此值越高说明聚类结果越好。 

1

1ACC
k

i
i

M
N =

= ∑                                     (6) 

其中 N 表示所有已经被确定类别的对象的个数， iM 表示正确划分到第 i 个类的数据对象个数，k 表示聚

类数。本文利用核心域的对象来计算三支聚类结果的 ACC 值。 

3.2. Davies-Bouldin Index 

Davies-Bouldin index 通过计算每个类簇最大相似度的均值，是一种评估聚类算法优劣的内部聚类评

价指标。使用下列公式进行计算 

1
2

1DBI max
N

i j

i ji i j

S S
N w w≠=

 +
 =
 − 

∑                                 (7) 

其中
2i jw w− 为簇类 i 与簇类 j 的距离， iS 计算的是类内样本到簇质心的平均距离，计算公式为： 

1

1

1 iT pp
i j j

ji

S x A
T =

 
= − 
 
∑                                  (8) 

jx 代表类簇 i 中第 j 个样本点， iA 是类簇 i 的质心， iT 是类簇 i 中样本的个数，p 在通常情况下取值

为 2。 

4. 实验数据分析 

为了验证算法的有效性，本文选用五组标准的 UCI 数据集，如表 2 所示。 
 
Table 2. Data used in experiments 
表 2. 实验中用到的数据 

数据集 样本个数 样本维度 簇类 

Wine 178 13 3 

Blood 748 4 2 

Seeds 210 7 3 

Thyroid 215 5 3 

Heartstatlog 270 13 2 

 
首先通过 k-means 算法分别对这五组标准的 UCI 数据集进行 50 次二支聚类，其次将这 50 次的结果

进行类匹配，然后以隶属度为 0.9 为界，把样本依次划分为相应类簇的核心域成员和边界域成员。最后

通过聚类结果的评价准则 ACC、DBI、分别对二支聚类和三支聚类的结果进行评价。观察表 3，我们可

以看出在原始 k-means 算法的基础上，进行三支聚类，可以有效提高算法的准确度，降低聚簇间的相似

度。 
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Table 3. Experimental results on data sets 
表 3. 数据集上的实验结果 

数据集 聚类算法 ACC DBI 

Wine k-means 
three-way k-means 

0.702 
0.704 

0.777 
0.369 

Blood k-means 
three-way k-means 

0.723 
0.743 

0.579 
0.436 

Seeds k-means 
three-way k-means 

0.891 
0.902 

0.754 
0.723 

Thyroid k-means 
three-way k-means 

0.861 
0.928 

0.975 
0.642 

Heartstatlog k-means 
three-way k-means 

0.589 
0.592 

0.988 
0.975 

5. 结语 

本文基于 k-means 算法对数据集进行多次聚类，然后利用标签匹配、投票规则等方式研究三支决策

聚类方法。该方法更适用于存在不同差异但仍然有共同特点的数据，采用了类簇标签匹配求交集的方式

对一部分数据进行归类和总结分析。相对于其他算法例如，均值偏移聚类算法、DBSCAN 聚类算法、GMMs、
层次聚类算法，本文提出的聚类集成算法是有效的，实验结果表明该算法精确度得到了提高。但仍然存

在的缺点有：聚类集成单一使用 k-means 算法，随机选取 k 个初始类聚类质心，然后对聚类中心进行迭

代直到满足结束条件。因为随机选取聚类中心存在不确定因素，故聚类结果会存在差异。未来需要改进

并提高的方面是：本文所提出的三支决策聚类模型有待进一步优化，且可以不断补充并尝试多种不同的

聚类方法，最终能提高三支决策聚类的聚类精度从而获得较好的聚类结果。 
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