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基于动态邻域的三支聚类分析
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摘 要 目 前 ，大多数聚类方法是二支聚类，即对象要么属于一个类，要么不属于一个类，聚类的结果必须具有清晰的 

边界。然而，将某些不确定的对象强制分配到某个类中将降低聚类结果的结构和精度。三支聚类是一种重叠聚类，它 

采用核心域和边界域来表示每个类别，较好地处理了具有不确定性对象的聚类问题。提出了一种使用样本邻域将二 

支聚类转化为三支聚类的方法。该方法利用二支聚类的结果和每个类中元素的邻域是否完全包含在该类中来对集合 

进行收缩，同时利用不在该类中的元素的邻域是否与该类有交集来进行扩张。收缩的区域称为核心域，扩张域和核心 

域的差集称为边界域。在 U C I数据集上的实验结果显示，该方法在提高聚类结果的结构和F1 值方面有较好的效果。 
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Three-way Clustering Analysis Based on Dynamic Neighborhood
WANGPing-xin1，3 LIU Qiang2 YANG Xi-bei2 MI Ju-sheng3

(School of Science,Jiangsu University of Science and Technology,Zhenjiang, Jiangsu 21200 3,China)1 

(School of Computer Science,Jianguu University of Science and Technology,Zhenjiang,Jianguu 21200 3,China)2 

(College of Mathematics and Information Science,Hebei Normal University,Shijiazhuang 050024,China)3

Abstract Most of the existing clustering methods are two-way clustering, which are based on the assumption that a

cluster mutt be represented by a set with crisp boundary. However,assigning uncertain points into a cluster will reduce

the accuracy of the method. Three-way clustering is an overlapping clustering which describes each cluster by core re­

gion and fringe region This paper presented a strategy for converting a two-way cluster to three-way cluster using the

neighborhood of the samples. In the proposed method, a two-way cluster is shrunk according to whether the neighbor­

hood of sample are contained in this cluster and it is stretched according to whether the neighborhood of sample inter­

sects with this cluster. The shrunk result is called core region and the difference between the shrunk result and 

stretched result is regarded as the fringe region Experiment using the proposed method on UCI data sets shows that

this strategy is effective in improving the structure and F1 values of clustering results.

Keywords Three way clustering，Neighborhood，K-means clustering Spectral clustering

1 引言

自 Zadeh 于 1979 年发表论文《 Fuzzy sets and information 

granu laiy》[1]以来，研究人员对信息粒度化的思想产生了浓 

厚的兴趣。信息粒化是通过给定的粒化策略将面临的复杂数 

据粒化为信息粒的过程。根据不同的建模目标和用户需求， 

可以采用多种多样的粒化策略。聚类分析是一种常用的信息 

粒化方法，它是根据某一准则有机地将给定的数据集中的对 

象划分为若干个组或类的过程，通过聚类使得同一组内的数

据对象具有较高的相似度，而不同组内的数据对象具有较高

的相异度*+。

聚类分析可以有效地发现事物之间的内在联系，描述隐 

含在数据集内部的结构特征。聚类分析已经在诸如图像处 

理3 、网页搜索*+和安全保障*+等领域得到了成功的应用。 

特别是在生物技术领域，聚类分析通常被用来对动植物和基 

因进行分类，获取对种群固有结构的认识[67]。但是，目前在 

不确定性信息处理过程中，实际上大多数聚类方法是一种二 

支决策的结果，即决策一个对象要么属于某个类簇，要么不属
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C, \ X2 丨 X, C2

图 3 本文聚类方法的结果 

Fig. 3 Clustering result by proposed method

3 三支聚类的相关概念

设 给 定 一 个 数 据 {工 1，X2，…， … }，传统的二支 

聚类方 用一个集合表示一个类，即寻找一组集合 G ，

c$ ， … ， g  满足卩= 9 g  且i=i
7)，其中々为聚类的个数。

基于三支决策的聚类思想是采用3个互不相交的集合表 

示一个类，即 C f，C? 与 C f，分别称为类的核心域、边界域和 

琐碎域，其中！

C fU C fU C fd Q  ⑴

若核心域中的元素确定属于某个类，则边界域中的元素 

可能属于也可能不属 类，而 域中的元 属

于这个类。由式（1)可知，可通过 C f 和 C? 来表示一个类。 

相反，若给定一组集合C f，C?(Z =  1，2,…，)满足:

Cpl 2 f ， i = 1 ，2 ，"、 k (2)

U (C/ U Cf )= U
(=1 (3

则称其为数据集U 三支聚类。其中，式(2)要求正域非空，即 

每个类中至少有一个对象，而式(3)保证每个对象至少被分到

一个类中。与传统硬聚类的结果C= { Q ，C2, • 

支聚类的结果应为：

Ck } 三

T C = {(C f ，C? )，（Cf ，Cf )，…，（Cf ，Cf )} ⑷

显然在三支聚类中若有C? =  f ( z  =  1，2，…，）则其变成 

了传统二支决策的聚类形式。因此，三支决策聚类形式是传 

统二支聚类方法的推广，也 对 一 确 定 数 据 聚 类 问 题

的 一 决 方 案 。针对目前知识体系下 聚类的对象，我

们 确 属类别时，可 归为 类的边界域，等待

的信 助进一步决策。

4 基于动态邻域的三支聚类算法

本节将介绍一种通过对二支聚类结果进行重构得到核心 

域和边界域的三支聚类方法。假设一个数据Q=  {沿，而，…， 

( …，̂}  C — G C 2,…，G }是利用二支聚类算法对Q 进 

行聚类的结果。为了使聚类结 更好的结构，我们对每

个类别G 进行改进。以图1 为例，事实上，若删除X1 与 X2, 

则可以很容易地将图1 聚成两个结构特征非常好的类，而无 

X1或^放到哪一个类 会降低 类的紧致性。利

用三支聚类的思想，我们 放到 G  Q C$边界域中。而 X1

于某个类簇。然而在某些数据集上，传统的聚类方法并不能 

完 数 据 本 身 的 结 构 特 征 。 在 图 1 中，若 域中

的点聚为两类，则可以明显地看到有两个数据集中的区域，对 

元 素 与 而 ，传统的二支决策聚类方 们分到

一类，都不能 点的结构特征。

图 1 数据集示意图 

Fig. 1  Schematic diagram of data set

2 相关工作

为 决 聚类方法存在的问题，很多学者对二支聚

类算法进行了改进。Hoppner等人*+提 模糊聚类，采用

模糊集来 聚类的结果。Lingras*⑴2+提 聚类方

，用 集的正域、边界域和负域来 聚类结果。Y ao等

人*3+采用 集来表示一个类。 方 对传统二支

聚类方法的改进。

三支决策理论最 Y a o等人*:16]在决 集的基

础上提出，其核心思 决策项拓展为正域决策 f 〇S(X )、

负 域 决 策 和 边 界 域 决 策 BN D(X )， 为更符合

人类认知的决策模式。三支决策的思 广泛应用于医疗、

教育 管理等领域。Yu[1:2°]将三支决策的思想引入聚类

，提 三支聚类方法，其思 采用 集 一个类，

集的下界称为类的核 域(C o e)，而位于区

下 的 对  类的边 域（Fringe)， 的补

集称为类的 域。

为 聚类结 更好的结构特征，本文利用三支聚

类的思想，在传统二支聚类的结果的基础上利用对象的^邻 

域介绍了 一种三支聚类的算法，其主要思 用对二支聚

类的结果进行收缩和扩张，从而得到三支聚类的核心域和边 

域，同时其还考 该方 g 动态变化对聚类精度的影

响。实验结 明，该方 在聚类结果的结 ，还是在

精 好 的 提 升 。 1 为例，利用 聚类方法，

沿与而只能属 一个确定的类，假设聚类结 2 所

，其中 X1与 X2分别被聚类到C$ 与 G 中。本文的三支聚 

类方法的聚类结 3 ，其中沿与而分别被聚类到

C$与 G 的边界域中，与传统的硬聚类方 比，这样的聚类

结果在结 明显的 。

C, \ x2 |

图 2 二支聚类的结果 

Fig. 2 Clustering result by hard clustering
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与^这类点的显著特征就是在硬聚类的结果下，它们的g 邻 

域(距离该点最近的g 个点组成的集合)不完全包含于某个类 

中。将上述方法推广到一般的情况，可以得到如下的基于g 

邻域的三支聚类算法。

算法1 基于 g 邻域的三支聚类算法 

输人:数据集U= { x#，x2，…，xE…，xn}，参数q,聚类数目k 

输出:TC={(C*，C>)，(C*，Cf)，2 ，(C_，C>)}

S t e p l利用硬聚类算法对U 进行聚类，得到C=  {C i，C$，…，Ck 7  
Step2 对于每一类C ，任取x ( C ，考虑x 的 q邻域Neigq (x )，若 

Neig'C X n G ^ f j x f f ;

Step3 对于每一类C ，任取x % G ，考虑x 的 q邻域Neig'(x )，若 

Neig'(x ) [ G ，则 x % C*，否则 x f f  &

Step4 通过 Step2 和 Step3 得到 C]和(CB(i= 1，2,…，k)，返回{(C*， 

C>)，(C*，C>)，…，(C*，C>)}。

在基于g 邻域的三支聚类算法过程中，第一步是基于硬 

聚类的方法得到二支聚类的结果，而目前在二支聚类的算法 

中应用较为广泛的是k-means算法和谱聚类算法。下文将分 

别介绍基于g 邻域的三支 k-means聚类算法和三支谱聚类

算 。

k-means算法最早是由MacQueen于 1967年提出的，是 

很典型的基于距离的聚类算法，采用距离作为相似性的评价 

指标，即认为两个对象的距离越近，其相似度就越大。该算法 

认为簇是由距离靠近的对象组成的，因此将获得的紧凑且独 

立的簇作为最终目标。该算法的第一步是随机地选取任意^ 

个对象作为初始聚类的中心，初始地代表一个簇。该算法在 

每次迭代中根据数据集中剩余的每个对象与各个簇中心的距 

离将其重新赋给最近的簇。当考察完所有数据对象后，一次 

迭代运算完成，新的聚类中心被计算出来。若在一次迭代前 

后，新的聚类中心与原聚类中心相等或小于指定阈值则lj算法 

结束。利用 k-means聚类的结果，结合 g 邻域的三支聚类算 

法，可以得到基于g 邻域的三支k-means聚类算法。

算法2 基于 g 邻域的三支k-means聚类算法 

输人:数据集U d lx#，x2，…，xE…，xn}，参数q，聚类数目k 

输出:TC={(C*，C>)，(C*，C>)，…，(c_，C>)}

S t e p l从 n个初始数据中随机选取k个对象,i ，,2，…，,k作为聚类 

中心；

Step2 测量剩余的每个对象到每个聚类中心的距离，并把它归到最 

近的中心的类'={$ | c K x , ) ，12E &

Step3 重新计算已经得到的各个类的中心, = . !C x ，（ =  1， 

2，…，k)&

Step4 迭代Step2和 Step3，直至新的聚类中心与原聚类中心相等或 

小于指定阈值，算法结束，得到C=  {Ci，C$，…，Ck} &
Step5 对于每一类C ，任取x ( C ，考虑x 的 q邻域N e ig Jx)，若 

N e ig J x n C ^ f j x % ^ ;

Step6 对于每一类C ，任取x % C ，考虑x 的 q邻域Neig'(x )，若 

Neig'(x ) [ C ，则 x % C*，否则 x % CB&

Sep7 利用 Step5 和 Step6 得到 Cf 和 C>(i= 1，2，…，k)，返回{(C*，

CB)，(c*，CB)，…，(c*，CB)}。

谱聚类是一种基于图论的硬聚类方法，其基本思想是对

利用样本数据的相似矩阵进行特征分解后得到的特征向量进 

行聚类。它将数据聚类问题看作一个无向图的多路划分问 

题。将数据点作为无向图G (V ，£ )的顶点V ，边权重的集合 

£ =  {We }表示两点间的相似性，W 表示待聚类数据点间的相 

似性矩阵，将其看作该无向图的邻接矩阵，它包含了聚类所需 

要的所有信息。然后定义一个划分准则，优化该准则的目的 

是使同一类内的点具有较高的相似性，而不同类之间的点具 

有较低的相似性。由于求图划分判据的最优解是一个N P难 

问题，一个很好的求解方法是考虑问题的连续放松形式，这样 

便可将原问题转换成求图的Laplacan矩阵的谱分解，因此将 

这类方法统称为谱聚类。目前，己经出现了许多谱聚类模型 

和算法，如 * erona和 Freeman*23提出的* F 算法，Sh i和 Ma- 

ik  提出的 SM[23]算法 ， Scott 和 Longuet-Higgms*4]提出的 

S L H 算法 ， Ng , Jordan和 We1SS*5]提出的N JW算法等。利用 

谱聚类的结果，采用 g 邻域的三支聚类算法，可以得到基于g 

邻域的三支谱聚类算法。下面以经典N JW 算法为基础，结 

合前文的三支聚类算法，给出基于 g 邻域的三支谱聚类算法 

的处理流程。

算法3 基于 g 邻域的三支谱聚类算法(S*TH REE) 

输人:数据集U= { x1，x$，…，x i…，xn}，尺度参数-聚类数目k

输出:t c ={(c*，CB)，(c*，CB) …，(c_，CB)}
Step1 将每个样本看作无向图的每个顶点来构建无向加权图，构造

相似性矩阵W，其中Wm =  exp( 」 2(— x ))，12m Wi =  0,

d(x ，x )为样本点x Q x 的欧氏距离；

Step2 计 算 相 似 度 矩 阵 的 度 矩 阵 &
i

Step3 构造拉普拉斯矩阵L= D_1WD"2 &

Sep4 计算矩阵L 的前k 个最大特征值及其对应的特征向量\， 

\2，…，Vk，构造矩阵 V= { v1，V2，…，Vk} % RnXk;

Step5 规范化V 的特征向量，得到矩阵Y ，其中YS =  Z l - &

V
Step6 将 Y 的每一行看作一个样本，然后使用k-means算法进行 

聚类；

Sep7 若将Y 的第i行数据归人第M类则lj将原数据点x 也划分到 

第M类，从而得到U 的谱聚类C=  {C1，C$，…，Ck} &
Step8 对于每一类C ，任取x ( C ，考虑x 的'邻域Neigq(x )，若 

N e ig q C x n C ^ f 则 l j x % CB&
Sep9 对于每一类C ，任取x % C ，考虑x 的'邻域Neigq (x )，若 

Neigq(xj)C C i则 x % C*，否则 x % CB&

SteplO 利用 Step5 和 Step6 得到 Cp 和 CB(i= 1，2,…，k)，返回{ C*，

CB)，(c*，CB)，…，(c*，CB)}。

上文给出了基于g 邻域的三支聚类算法，并 在 k-means 

算法和谱聚类的结果上进行了实现，基于 g 邻域的三支聚类 

算法和参数g 有很大的关系，因此动态地考察聚类的结果和 

g 的关系对选择合适的g 有很大帮助。本文在实验算法中考 

虑了 g 的动态变化对聚类结果的影响。

5 头验结果

本节选用5 组标准 UCI*6]数据集对提出的算法进行测 

试，并通过相关实验，将 k-means算法及谱聚类算法的结果与
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文本提出的三支k-means算法及三支谱聚类的聚类结果进行 

对比分析。表 1 为实验 用 的 5 组测试数据集的基本信

% 均 F1 与 均 F1 是评测 分类性能的两个常

用指标，其计算方法为：

$  X
M a * 〇 F1= Macro FCM acro R

$  X
M $ r〇 F1= M c o F C M c o R

1 = T FC. 1 =
^  4^，M acro F  =  ~r $  ^ —，M acro R =  ~r $

= %=1 T FC.十F F C. = i=1

T F.

T F c.+ F N c.
,Micro F  z

- $ T F i

= $ T F !i 十 = $ F F C
■ ， Micro R

i $ T F c
k k

$ T F .十 $ F N c.k . =1 . k . =1 .

其中，T F. 表示C rrK G  )中对象被正确分类为该类的数量， 

F F . 表示非Cr〃 (G )中对象被 分类为该类的数量，F N .

非 Crre (G )中对象被正确分类为不属于该类的数量。

表 1  U C I数据集描述 

Table 1 Description of UCI data set

数据集 样本个数 本 数 类别数

Bankno te 1372 4 2
Hill Valley 1 2 1 2 10 0 2
Ionosphere 351 34 2

SPECTFHeart 267 44 2
Vertebral Co lumn 310 6 2

图 4一图13分别给出了 5 组数据集在k-m a n s算法、谱 

聚类算法、三支 k-means算法与三 聚类算法上的宏F1 和

F1 在实验中随参数g 的动态变化的结果。 验结果可

， 三支 k-means算法还是三支谱聚类算法，其效

原 聚类的算法，而且随着邻域g 的 变大，宏

F1 和微 F1也在逐渐变大。

图 4 Banknote Authentication 集上的宏 F 1  值 

Fig. 4 Macro F 1  value of Banknote Authentication

图 6 Hill V alley集上的宏F 1 值 

Fig. 6 Macro F 1  value of Hill Valley

图 7 Hill V alley集上的微F 1 值 

Fig. 7 Micro F 1  value of Hill Valley

图 8 Ionosphere集上的宏F 1 值 

Fig. 8 Macro F 1  value of Ionosphere

图 9 Ionosphere集上的微F 1 值 

Fig. 9 Micro F 1  value of Ionosphere

图 5 BanknoteAuthentication 集上的微 F 1  值 

Fig. 5 Micro F 1  value of Bankno te Authentication

图 10 S P E C T F H e a rt集上的宏F 1 值 

Fig. 10 Macro F 1  value of SP E C T F H eart
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图 11 S P E C T F H e a r t集上的微 F 1 值 

Fig. 11 Micro F1 value of S P E C T F  Heart

图 12 Vertebral C o l u m n  集上的宏 F1 值 

Fig. 12 Macro F1 value of Vertebral Col u m n

图 13 Vertebral C o l u m n  集上的微 F1 值 

Fig. 13 Micro F1 value of Vertebral Col u m n

结束语考虑到在聚类过程中将不确定的对象强制分配 

到某个类中将降低聚类结果的结构和精度，文中通过三支聚 

类技术，利用二支聚类的结果和元素的邻域构建了一种将二 

聚类转化为三支聚类的方法，并通过在5 组 U C I数据集上 

与 方法的对比实验，验 该方法在提高聚类结果的结

和精值方面有较好的 ％

在本文研究的基础上，下一步的研究可从以下两方面展 

开！)本文考虑了在k-means聚类方法和谱聚类方法的结果 

上进行三支聚类的问题，还可以考虑在 二支聚类的结果

上进行三支聚类;2)利用动态邻域的思想，考虑基于动态邻域 

的特征 问题。
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