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[摘要] 　 硬聚类要求聚类的结果必须具有清晰的边界ꎬ即每个对象要么属于一个类ꎬ要么不属于一个类. 然而ꎬ
将某些不确定的对象强制分配到某个类中往往容易带来较高的决策风险. 三支聚类将确定的元素放入核心域

中ꎬ将不确定的元素放入边界域中延迟决策ꎬ可以有效地降低决策风险. 本文将三支决策理论与传统的谱聚类算

法相结合给出了三支谱聚类的聚类算法. 该方法通过修改谱聚类算法的聚类过程并获得任一类簇的上界. 然后

通过扰动分析从该类簇的上界分离出该类簇的核心域ꎬ同时上界与核心域的差值认为是该类簇的边界域. 在

ＵＣＩ 数据集上的实验结果显示ꎬ该方法能有效提高聚类结果的 ＡＣＣ、ＡＳ、ＡＲＩ 值ꎬ并且降低 ＤＢＩ 值.
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聚类一直以来都是机器学习和模式识别等领域的一个极具挑战性的研究内容ꎬ所谓的聚类就是将数

据集中的样本划分为不同的类ꎬ使得同类样本相似度高ꎬ异类样本相似度低. 经过不断的发展和完善ꎬ在
图像处理[１]、网页搜索[２]、安全保障[３]和生物技术[４－５] 等领域聚类分析已经得到了成功的应用ꎬ同时这一

领域的研究人员也提出了很多相应的聚类算法[６－７] . 大致可以分为两大类:划分式聚类和层次聚类[８] . 其

中划分式的聚类算法 ｋ￣ｍｅａｎｓ[９]只能建立在凸球形样本空间的基础上ꎬ而面对非凸球形的样本空间就会

陷入局部最优ꎬ但划分式聚类算法中的谱聚类算法[１０－１２] 却能够很好地解决 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的不足之处. 谱

聚类算法是基于谱图划分理论的聚类算法ꎬ能对任意形状的数据进行划分且收敛于全局最优解ꎬ已经成功

地运用到计算机视觉[１３]、ＶＬＳＩ 设计[１４]和机器学习[１５]等领域.
ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法和谱聚类算法都是硬聚类算法[６－７]ꎬ即任意对象至多属于某一类簇ꎬ类与类之间有明确

的界限. 而在面对某一个对象信息不确定或者不充分的情况下ꎬ强制将该对象划分到某类簇中ꎬ往往会带

来较高的风险[１６] .
面对这样的难题ꎬ本文提出了一种新型的聚类算法即三支谱聚类算法. 三支谱聚类算法通过将三支
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决策理论和谱聚类算法相结合ꎬ使得聚类结果由原来的上近似区域进一步细分为核心域和边界域. 核心

域中的样本必定属于该类ꎬ边界域中的样本可能属于该类ꎬ核心域样本和边界域样本的并集组成上近似区

域的样本. 该算法不仅可以进一步提高聚类结果的准确性ꎬ而且可以有效规避二支聚类所带来的风险. 对

聚类结果的进一步划分使得各聚类性能指标:ＡＣＣ 更大、ＡＲＩ[１７] 更大、ＡＳ[１８] 更大、ＤＢＩ[１９－２０] 更小. 通过仿

真实验得出的结论可以验证该算法是行之有效的.

１　 相关工作

１.１　 谱聚类

谱聚类(Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ)算法[１０－１２]近年来已经成为了机器学习领域的一个研究热点ꎬ它是一种基

于图论的聚类方法ꎬ能在任意的样本空间上进行聚类并且获得收敛于全局最优解. 主要思想是把样本空

间中的所有数据看成是空间中的点ꎬ这些点之间可以用边连接起来ꎬ距离较远(相似度较低)的两个点之

间边的权重值较低ꎬ距离较近(相似度较高)的两个点之间边的权重值较高ꎬ通过对这些数据点组成的图

进行切割ꎬ让切割后的不同子图之间的权重和尽可能的低ꎬ而子图内的权重和尽可能的高ꎬ这样就可以达

到聚类的目的. 相比于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法[９]ꎬ谱聚类算法[１０－１２]有很多的优势ꎬ其简单易于实现ꎬ只需通过

标准的线性代数的方法便可以有效地求解.
本文主要研究谱聚类算法的经典算法之一即 ＮＪＷ 算法[２１]ꎬ它是由 Ｎｇ 等人提出的多类实现算法.
该算法的关键部分就是通过高斯核函数 Ａｉｊ ＝ｅｘｐ(－‖ｓｉ－ｓ ｊ‖２ / ２σ２)( ｓｉ 与 ｓ ｊ 表示样本)构造相似矩阵

Ａꎻ然后根据公式 Ｌ＝Ｄ－１ / ２ＡＤ－１ / ２(Ｄ 为度矩阵)得出矩阵 Ｌꎻ计算矩阵 Ｌ 的前 ｋ 个相互正交的特征向量组成

矩阵 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}ꎻ单位化矩阵 Ｘ 得到矩阵 Ｙꎻ最后将 Ｙ 中的每一行看成是 Ｒｋ 空间中的一点ꎬ使用

ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法将其聚为 ｋ 类. 主要实现步骤如算法 １ 所示.

算法 １:ＮＪＷ 算法

Ｓｔｅｐ １:给定数据集 Ｓ＝{ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｎ}∈Ｒｌꎬ聚类数目 ｋꎻ
Ｓｔｅｐ ２:令 Ａｉｊ ＝ｅｘｐ(－‖ｓｉ－ｓ ｊ‖２ / ２σ２)ꎬｉ≠ｊ 且 Ａｉｉ ＝ ０ꎬ得到相似矩阵 Ａꎻ
Ｓｔｅｐ ３:定义对角矩阵 Ｄꎬ其中 ｄｉｉ的值等于矩阵 Ａ 第 ｉ 行元素的和( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ构造矩阵 Ｌ＝Ｄ－１ / ２ＡＤ－１ / ２ꎻ
Ｓｔｅｐ ４:求解矩阵 Ｌ 前 ｋ 个相互正交的特征向量 ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋꎬ得到矩阵 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}∈Ｒｎ×ｋꎬ其中 ｘｉ 为列向量ꎻ

Ｓｔｅｐ ５:单位化矩阵 Ｘ 得到矩阵 Ｙꎬ其中 Ｙｉｊ ＝Ｘｉｊ / ∑ ｊ
Ｘ２

ｉｊ( ) １ / ２ꎻ

Ｓｔｅｐ ６:将 Ｙ 中的每一行看成是 Ｒｋ 空间中的一点ꎬ使用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法将其聚为 ｋ 类ꎻ
Ｓｔｅｐ ７:原始点 ｓｉ 聚于类 ｊ 中当且仅当矩阵 Ｙ 的第 ｉ 行被聚到类 ｊ 中.

１.２　 三支决策

三支决策理论[２２－２５]于 ２０１０ 年由 Ｒｅｇｉｎａ 大学姚一豫教授通过扩展决策粗糙集的知识及整合其他学科

领域的相关知识总结出来的ꎬ是自粗糙集理论发展以来的一种全新的决策思想. 三支决策是在研究对象

信息不确定或者不充分的情况下所使用的一种决策方式ꎬ其核心思想是将决策项分成 ３ 种决策规则ꎬ分别

是:正域决策、负域决策以及边界域决策ꎬ使其能够应用到实际生活领域中符合人类认知的一种决策模

式. 相比于二支决策ꎬ三支决策具有很多优势ꎬ其中三支决策可以有效地降低因样本信息不足而强制做出

决策所带来的风险[１６]是其显著的优势之一.
文献[２３]对三支决策的描述:设 Ｕ 是一个有限、非空实体集ꎬ其中 Ａ 是有限条件集. 基于有限条件集ꎬ

三支决策主要的任务是将 Ｕ 划分成 ３ 个两两互不相交的域ꎬ这 ３ 个域分别称之为 ＰＯＳ(正域)、ＮＥＧ(负
域)、ＢＮＤ(边界域) . 依据这 ３ 个域给出与之对应的三支决策规则:接受、拒绝以及不承诺规则. 根据实际

的应用可以给出不同的三支决策规则以及相应的解释(不局限于接受、拒绝以及不承诺) . 图 １ 给出了三

支决策模型的简单描述.
１.３　 三支聚类

三支决策思想自提出以来ꎬ广受各领域学者们的关注. 其中 Ｙｕ[２６－２９]将三支决策的思想引入到聚类中ꎬ提
出了三支聚类的方法. 王[３０－３１]等人提出了关于三支聚类的 ＣＥ３ 框架以及基于动态邻域的三支聚类方法.

—７—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４１ 卷第 ３ 期(２０１８ 年)

图 １　 三支决策模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ｍｏｄｅｌ

文献[２６－２７]对三支聚类给出如下的描述:设数

据集 Ｕ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ其中 ｎ 表示数据集中含有 ｎ
个对象ꎬ令 Ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｋ}ꎬ其中 ｋ 表示聚类数目即

ｎ 个对象可以被分为 ｋ 类. 基于三支聚类思想ꎬ其聚类

结果以区间集的形式来表示即:
Ｔ＝{(Ｃｏ(ｃ１)ꎬＦｒ(ｃ１))ꎬ(Ｃｏ(ｃ２)ꎬＦｒ(ｃ２))ꎬ􀆺ꎬ

(Ｃｏ(ｃｋ)ꎬＦｒ(ｃｋ))} .
其中 Ｃｏ(ｃｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)表示第 ｉ 类的核心域ꎬ核心

域中的对象肯定属于该类ꎻＦｒ( ｃｉ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)表示

第 ｉ 类的边界域ꎬ边界域中的对象可能属于该类也有

可能不属于该类ꎻ核心域与边界域的并集组成该类的

上界即 Ｃｏ(ｃｉ)∪Ｆｒ(ｃｉ)＝ Ｃｕ
ｉ .

用 Ｃ ｌ
ｉ 和 Ｃｕ

ｉ 分别表示类 ｉ 下近似区域和上近似区域. Ｃ ｌ
ｉ 表示类 ｉ 下近似区域ꎬ该区域中的元素肯定属

于类 ｉ 即类 ｉ 的核心域 Ｃｏ(ｃｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ) . Ｃｕ
ｉ －Ｃ ｌ

ｉ 表示类 ｉ 的边界域即 Ｆｒ( ｃｉ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ) . 表示类 ｉ
的琐碎域即 Ｔｒ(ｃｉ)( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎬ该区域中的元素肯定不属于类 ｉ. 根据聚类结果的定义ꎬＣ ｌ

ｉ和 Ｃｕ
ｉ 须满足

以下 ３ 个条件:
(１)Ｃ ｌ

ｉ≠⌀( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ)ꎻ

(２) ∪
ｋ

ｉ ＝ １
Ｃｕ

ｉ ＝Ｕꎻ

(３)Ｃ ｌ
ｉ∩Ｃ ｌ

ｊ ＝⌀( ｉ≠ｊ) .
其中条件(１)表示任意一个类都是非空的ꎬ条件(２)表示其中一个对象 ｘｉ∈Ｕ 至少属于一个类ꎬ条件

(３)表示任意一个类中的下近似区域中的对象都互不相交.

２　 三支谱聚类

三支谱聚类算法的主要思想是:将三支决策理论[２２－２５] 与谱聚类算法[１０－１２] 相结合得到的一种聚类方

法. 在三支谱聚类的聚类结果中任意类簇都是由核心域和边界域组成ꎬ核心域与边界域的并集组成该类

簇的上界ꎬ核心域中的样本比较密集而边界域中的样本相对而言比较稀疏.
三支谱聚类算法主要分为两步:第一步通过谱聚类算法获取每一类簇的上界. 例如对于某一对象 ｘｉꎬ

任意选取 ｋ 个聚类中心. 计算对象 ｘｉ 到这 ｋ 个聚类中心的最短距离即 ｄ(ｘｉꎬｚｈ)＝ ｍｉｎ
１≤ｃ≤ｋ

ｄ(ｘｉꎬｚｃ)ꎬ得到集合

Ｆ＝{ ｊ:ｄ(ｘｉꎬｚ ｊ)－ｄ(ｘｉꎬｚｈ)≤ｐ∧ｊ≠ｈ}(其中 ｐ 是给定的参数)则有以下两种情形:
(１)如果 Ｆ＝⌀则对象 ｘｉ∈Ｃｕ

ｈꎻ
(２)如果 Ｆ≠⌀则对象 ｘｉ∈Ｃｕ

ｈ 且 ｘｉ∈Ｃｕ
ｊ .

通过上述两种情形获取每一类簇的上近似区域的样本ꎬ接下来就需要重新计算每一类簇的聚类中心ꎬ
计算公式如式(１)所示:

Ｚ ｉ ＝ (∑ ｘｋ∈Ｃｕｉ
ｘｋ) / ｜Ｃｕ

ｉ ｜ . (１)

式中ꎬ ｜Ｃｕ
ｉ ｜表示第 ｉ 类上近似区域中的样本个数.

第二步将每一类簇的上界进一步细分为核心域和边界域(其中核心域与边界域的并集组成该类簇的

上界) . 对于每一类的上界 Ｃｕ
ｉ ꎬ将进一步划分为核心域和边界域ꎬ操作如下:

(１)情形 １＝{ｘｉ∈Ｃｕ
ｉ ｜∃ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋꎬｊ≠ｉꎬｘｉ∈Ｃｕ

ｊ }ꎻ
(２)情形 ２＝{ｘｉ∈Ｃｕ

ｉ ｜∀ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬｋꎬｊ≠ｉꎬｘｉ∉Ｃｕ
ｊ } .

若对象 ｘ 属于情形 １ꎬ即该对象至少属于某一类簇ꎬ则将该对象划分到类 ｉ 的上界ꎻ若对象 ｘ 属于情形

２ꎬ即该对象至多属于某一类 ｉ 簇ꎬ则在类的上界中增加 ｍｉ(ｍｉ 表示类 ｉ 上界的样本个数)个相同的样本 ｘꎬ
得到类 ｉ 新的上界记为 ＣＵ∗

ｉ ꎬ使用公式(１)计算 ＣＵ∗
ｉ 的聚类中心 ｚ∗ｉ ꎬ并且计算新旧聚类中心的距离

｜ ｚｉ－ｚ∗ｉ ｜ ꎬ若 ｜ ｚｉ－ｚ∗ｉ ｜≤ｑ(ｑ 为给定参数)则将 ｘ 聚到类 ｉ 的核心域ꎬ否则将 ｘ 聚到 ｉ 类的边界域.

—８—
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通过三支谱聚类方法可以将数据集中的样本划分为类内相似度高ꎬ类间相异度高的聚类结果ꎬ并且利

用 ＡＣＣ、ＡＲＩ[２０]、ＤＢＩ[１９－２０]、ＡＳ[１８]等性能评价指标对该算法的聚类结果进行评价ꎬ以此来验证该聚类算法

是行之有效的. 主要实现步骤如算法 ２ 所示.

算法 ２:三支谱聚类算法

１: 输入数据集 Ｕ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ聚类数目 ｋꎬ参数 ｐ、ｑ、σꎻ
２: 输出聚类结果 Ｔ＝{(Ｃｏ(ｃ１)ꎬＦｒ(ｃ１))ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｏ(ｃｋ)ꎬＦｒ(ｃｋ))}ꎻ

３: 令 Ａｉｊ ＝ｅｘｐ(－‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２ / ２σ２)( ｉ≠ｊ)且 Ａｉｉ ＝ ０ꎬ得到相似矩阵 Ａ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ａｉｊꎻ

４: 令 ｄｉｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ａｉｊꎬｄｉｊ ＝ ０( ｉ≠ｊ)ꎬ得到矩阵 Ｄ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｄｉｊꎻ

５: 令 Ｌ＝Ｄ－１ / ２ＡＤ－１ / ２ꎬ得到矩阵 Ｌꎻ
６: 计算矩阵 Ｌ 的前 ｋ 个相互正交的特征向量 ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋꎬ得到矩阵 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｋ}ꎻ

７: 令 Ｚｉｊ ＝Ｙｉｊ / ∑ ｊ
Ｙ２

ｉｊ( ) １ / ２ꎬ得到矩阵 Ｚ＝{ ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｋ}ꎻ

８: 随机选择 ｋ 个聚类中心 ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｋꎻ
９: ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ ｄｏ
１０: 　 ｒｅｐｅａｔ
１１: 　 　 计算距离对象 ｘ 最近的聚类中心 ｚｈ:ｄ(ｘｉꎬｚｈ)＝ ｍｉｎ

１≤ｃ≤ｋ
ｄ(ｘｉꎬｚｃ)ꎻ得到集合 Ｆ＝{ ｊ:ｄ(ｘｉꎬｚ ｊ)－ｄ(ｘｉꎬｚｈ)≤ｐ∧ｊ≠ｈ}ꎻ

１２: 　 　 Ｉｆ Ｆ＝⌀ ｔｈｅｎ
１３: 　 　 　 将样本聚到类 ｈ 的上界即 ｘｉ∈Ｃｕ

ｈꎻ
１４: 　 　 ｅｌｓｅ
１５: 　 　 　 将样本 ｘｉ 同时归到类 ｈ 和类 ｊ 的上界即 ｘｉ∈Ｃｕ

ｈ 且 ｘｉ∈Ｃｕ
ｊ ꎻ

１６: 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１７: 　 　 使用公式(１)重新计算聚类心ꎻ
１８: 　 ｕｎｔｉｌ 聚类中心值不再变化

１９: ｅｎｄ ｆｏｒ
２０: ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ ｄｏ
２１: 　 　 　 样本 ｘ∈Ｃｕ

ｉ ꎬ定义集合 Ｇ＝{ ｊ:ｊ≠ｉ∧ｘ∈Ｃｕ
ｊ }ꎻ

２２: 　 ｉｆ Ｇ≠⌀ ｔｈｅｎ
２３: 　 　 　 将样本 ｘ 归到 Ｃｉ 的边界域即 ｘ∈Ｆｒ(ｃｉ)ꎻ
２４: 　 　 ｅｌｓｅ

２５: 　 　 　 在类 ｉ 的上界中增加 ｍｉ 个相同的样本 ｘ 得到类 ｉ 新的上界记为 Ｃｕ∗
ｉ ꎬ其中 ｍｉ 表示类 ｉ 上界的样本个数ꎬ使用

公式(１)计算 Ｃｕ∗
ｉ 的聚类中心 ｚ∗ｉ ꎬ并且计算新旧聚类中心的距离 ｜ ｚｉ－ｚ∗ｉ ｜ ꎻ

２６: 　 　 　 Ｉｆ ｜ ｚｉ－ｚ∗ｉ ｜≤ｑ ｔｈｅｎ
２７: 　 　 　 将 ｘ 聚到类 ｉ 的核心域即 ｘ∈Ｃｏ(ｃｉ)ꎻ
２８: 　 　 ｅｌｓｅ
２９: 　 　 　 将 ｘ 聚到类 ｉ 的边界域即 ｘ∈Ｆｒ(ｃｉ)ꎻ
３０: 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
３１: 　 ｅｎｄ ｉｆ
３２: ｅｎｄ ｆｏｒ
３３: ｒｅｔｕｒｎ Ｔ＝{(Ｃｏ(ｃ１)ꎬＦｒ(ｃ１))ꎬ􀆺ꎬ(Ｃｏ(ｃｋ)ꎬＦｒ(ｃｋ))}

３　 聚类结果评价指标

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. 其基本思想是准确率越高ꎬ聚类的效

果越好.
定义 １(ＡＣＣ)

ＡＣＣ＝ １
Ｎ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
θｉꎬ

—９—
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式中ꎬＮ 表示已确定划分到所属类别的样本个数ꎬθｉ 表示正确划分到类 ｉ 的样本个数ꎬｋ 表示聚类数.
３.２　 Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｒａｎｄ Ｉｎｄｅｘ 评价指标

ＡＲＩ[１７]是经 ＲＩ 推广而来的ꎬ在 ＲＩ 不能保证类别标签是随机分布的情况下ꎬ其值接近于 ０ꎬ并且 ＲＩ 的
惩罚力度不够ꎬ区分度不高. 为了实现在聚类结果随机产生的情况下ꎬ指标应接近于零的目的ꎬ由此提出

了调整兰德系数(Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ)ꎬ它具有更高的区分度.
对数据集 Ｓ＝{Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ}ꎬ假定通过聚类给出的簇划分为 Ｘ ＝ {Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｒ}ꎬ参考模型给出的簇

划分为 Ｙ＝{Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹｓ} .
定义 ２(ＲＩ)

ＲＩ＝ ａ＋ｂ
ａ＋ｂ＋ｃ＋ｄ

ꎬ

ａ＝ ｜ Ｓ∗ ｜ ꎬＳ∗ ＝{(Ｐ ｉꎬＰ ｊ) ｜Ｐ ｉꎬＰ ｊ∈ＸｋꎬＰ ｉꎬＰ ｊ∈Ｙｌ}ꎻ

ｂ＝ ｜ Ｓ∗ ｜ ꎬＳ∗ ＝{(Ｐ ｉꎬＰ ｊ) ｜Ｐ ｉ∈Ｘｋ１ꎬＰ ｊ∈Ｘｋ２ꎬＰ ｉ∈Ｙｌ１ꎬＰ ｊ∈Ｙｌ２}ꎻ

ｃ＝ ｜ Ｓ∗ ｜ ꎬＳ∗ ＝{(Ｐ ｉꎬＰ ｊ) ｜Ｐ ｉꎬＰ ｊ∈ＸｋꎬＰ ｉ∈Ｙｌ１ꎬＰ ｊ∈Ｙｌ２}ꎻ

ｄ＝ ｜ Ｓ∗ ｜ ꎬＳ∗ ＝{(Ｐ ｉꎬＰ ｊ) ｜Ｐ ｉ∈Ｘｋ１ꎬＰ ｊ∈Ｘｋ２ꎬＰ ｉꎬＰ ｊ∈Ｙｌ}ꎻ

(１≤ｉꎬｊ≤ｎꎬｉ≠ｊꎬ１≤ｋꎬｋ１ꎬｋ２≤ｒꎬｋ１≠ｋ２ꎬ１≤ｌꎬｌ１ꎬｌ２≤ｓꎬｌ１≠ｌ２)
ａ 表示属于同一类的样本最后被分到同一类中的样本总数ꎻｂ 表示不属于同一类的样本并且最后没有

分到同一类中的样本总数ꎻｃ 表示属于同一类但最后没有被分到同一类的样本总数ꎻｄ 表示不属于同一类

但最后被分到同一类的样本总数. ａ＋ｂ 可以表示划分结果相一致的样本总数ꎻｃ＋ｄ 可以表示划分结果不一

致的样本总数.
定义 ３(ＡＲＩ)

表 １　 情形分析表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｇｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ

Ｘ
Ｙ

Ｙ１ 　 Ｙ２ 　 􀆺　 Ｙｓ

Ｓｕｍｓ

Ｘ１

Ｘ２

􀆺
Ｘｒ

ｎ１１ 　 ｎ１２ 　 􀆺　 ｎ１ｓ

ｎ２１ 　 ｎ２２ 　 􀆺　 ｎ２ｓ

􀆺　 􀆺　 􀆺　 􀆺
ｎｒ１ 　 ｎｒ２ 　 􀆺　 ｎｒｓ

ａ１

ａ２

􀆺
ａｒ

Ｓｕｍｓ ｂ１ 　 ｂ２ 　 􀆺　 ｂｓ

ＡＲＩ＝
∑ｉｊ( ｎｉｊ

２ )

{ Ｉｎｄｅｘ

－ ∑ｉ( ａｉ
２ )∑ｊ( ｂ ｊ

２ )[ ] / ( ｎ
２)

ìî íï ï ï ï ï ï ï ïＥｘｐｅｃｔｅｄ＿Ｉｎｄｅｘ

１
２

∑ｉ( ａｉ
２ )＋∑ｊ( ｂ ｊ

２ )[ ]

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

Ｍａｘ＿Ｉｎｄｅｘ

－ ∑ｉ( ａｉ
２ )∑ｊ( ｂ ｊ

２ )[ ] / ( ｎ
２)üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï

Ｅｘｐｅｃｔｅｄ＿Ｉｎｄｅｘ

ꎬ

式中ꎬ变量 ａｉꎬｂ ｊ 的值如表 １ 所示ꎬｎｉｊ ＝ ｜ Ｘ ｉ∩Ｙ ｊ ｜ . ＡＲＩ
取值范围为[－１ꎬ１]ꎬＡＲＩ 值越大表示聚类结果越符

合真实情况. 从广义角度来讲ꎬＡＲＩ 衡量的是两个样

本分布的契合程度.
３.３　 Ｄａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ Ｉｎｄｅｘ 评价指标

Ｄａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ Ｉｎｄｅｘꎬ即 ＤＢ＿Ｉｎｄｅｘ[１９－２０] . 由 Ｄａｖｉｄｅ Ｌ Ｄａｖｉｅｓ 和 Ｄｏｎａｌｄ Ｗ Ｂｏｕｌｄｉｎ 于 １９７９ 年提出来的ꎬ
是一种评估度量聚类结果的方法.

定义 ４(ＤＢＩ)

ＤＢＩ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍａｘ
ｉ≠ｊ

􀭰ｃｉ＋􀭰ｃｊ
‖ｗ ｉ－ｗ ｊ‖２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

式中ꎬ􀭰ｃｉ 表示第 ｉ 类中的所有样本元素到聚类中心 ｗ ｉ 的平均距离ꎬ‖ｗ ｉ－ｗ ｊ‖２ 表示类 ｉ 与类 ｊ 之间的欧式

距离ꎬｋ 表示聚类数.
ＤＢＩ 的基本思想评价一个聚类结果的好坏的依据是:要求类内元素相似度高ꎬ类间元素相似度低.

ＤＢＩ 计算任意两类的类内平均距离之和除以两聚类中心距离求出最大值ꎬＤＢＩ 越小ꎬ意味着类内距离越

小ꎬ同时类间距离越大.
３.４　 平均轮廓系数

轮廓系数(Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ) [１８]ꎬ是聚类效果好坏的一种评价方式ꎬ最早由 Ｐｅｔｅｒ Ｊ Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ 在

１９８６ 年提出. 它结合内聚度和分离度两种因素ꎬ可以用来在相同原始数据的基础上用来评价不同算法、或
者算法不同运行方式对聚类结果所产生的影响.

—０１—
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定义 ５(单个样本 ｄｉ 的轮廓系数 Ｓｉ)

Ｓｉ ＝
ｂｉ－ａｉ

ｍａｘ(ａｉꎬｂｉ)
ꎬ

式中ꎬａｉ 表示样本 ｄｉ 与同类中其他所有样本的平均距离ꎬａｉ 称为类内相异度ꎬａｉ 越小说明该样本属于该类

的可能性越大. 式中 ｂｉ ＝ｍｉｎ{Ｄ(ｄｉ－ｃｊ)}ꎬＤ(ｄｉ－ｃｊ)表示样本 ｄｉ 到类 ｃｊ 所有样本的平均距离ꎬｂｉ 称为类间

相异度ꎬｂｉ 越大说明该样本属于其他类的可能性越小.
定义 ６(平均轮廓系数 ＡＳ)

ＡＳ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉꎬ

式中ꎬｉ 表示样本总数ꎬＳｉ 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来表

示ꎬ是该聚类结果是否有效、合理的度量.

４　 实验结果
表 ２　 实验中使用的数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ｓａｍｐｌｅ
ｎｕｍｂｅｒｓ

Ｓａｍｐｌｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｗｄｂｃ ５６９ ３０ ２
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｈｉｌｌ １２１２ １００ ２
Ｂａｎｋ １３７２ ４ ２

　 　 本文选用五组标准的 ＵＣＩ[３２] 数据集ꎬ如表 ２ 所

示. 首先通过 ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[９] 和谱聚类算法[１０－１２] 分

别对这 ５ 组标准的 ＵＣＩ 数据集进行二支聚类ꎬ经实验

测试得出参数 ｐ ＝ ０.００５ꎬｑ ＝ ０.２６ꎻ然后使用本文所提

出的三支谱聚类算法分别对这 ５ 组标准的 ＵＣＩ 数据

集进行三支聚类ꎻ最后通过聚类结果性能评价指标

ＤＢＩ[１９－２０]、ＡＲＩ[１７]、ＡＣＣ、ＡＳ[１８] 分别对二支聚类结果

和三支聚类结果进行评价.
表 ３　 ＵＣＩ数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔｓ

Ｄａｔａｓｅｔｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ

ＤＢＩ ＡＳ ＡＲＩ ＡＣＣ

Ｂｅｓｔ ｖａｌｕｅ

ＤＢＩ ＡＳ ＡＲＩ ＡＣＣ

ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.７８０ ０ ０.６８３ ５ ０.６８０ １ ０.８５０ ２ ０.７６１ ０ ０.６９５ ９ ０.７１６ ３ ０.８８６ ７
Ｉｒｉｓ Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ０.７６９ １ ０.６８９ ７ ０.６８４ ７ ０.８６５ ９ ０.７２２ ８ ０.６９０ ０ ０.６８９ ８ ０.８７３ ３

Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ０.７１７ ７ ０.７３０ ８ ０.７１９ ５ ０.８８３ ０ ０.６９４ ４ ０.７３１ １ ０.７２２ ２ ０.８８６ ５
ｋ￣ｍｅａｎｓ １.１３６ ３ ０.５７６ ５ ０.７３０ ２ ０.９２７ ９ １.１３６ ３ ０.５７６ ５ ０.７３０ ２ ０.９２７ ９

Ｗｄｂｃ Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.１７５ ４ ０.５４０ ６ ０.７２５ １ ０.９２６ ２ １.１７５ ４ ０.５４０ ６ ０.７２５ １ ０.９２６ ２
Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.０８８ １ ０.５８５ １ ０.７９９ ５ ０.９４７ ４ １.０８８ １ ０.５８５ １ ０.７９９ ５ ０.９４７ ４

ｋ￣ｍｅａｎｓ １.３１２ ８ ０.４７４ ８ ０.８３８ ０ ０.９４３ ５ １.０７２ ９ ０.４７６ ４ ０.８９９ ２ ０.９６６ ３
Ｗｉｎｅ Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.３０６ ９ ０.４７４ ８ ０.８９９ ２ ０.９６６ ３ １.３０６ ９ ０.４７４ ８ ０.８９９ ２ ０.９６６ ３

Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.１９１ １ ０.５３７ ０ ０.９４２ ２ ０.９８１ ３ １.１９１ １ ０.５３７ ０ ０.９４２ ２ ０.９８１ ２
ｋ￣ｍｅａｎｓ ０.４０４ ８ ０.９３７ ６ ０.０００ ０ ０.５０９ １ ０.４０４ ８ ０.９３７ ６ ０.０００ ０ ０.５０９ １

Ｈｉｌｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ０.４９９ ２ ０.８９２ ６ ０.０００ ３ ０.５１３ ２ ０.４９９ ２ ０.８９２ ６ ０.０００ ３ ０.５１３ ２
Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ０.４６１ ２ ０.９１２ ４ ０.０００ ４ ０.５１４ ４ ０.４６０ ５ ０.９１２ ８ ０.０００ ４ ０.５１４ ７

ｋ￣ｍｅａｎｓ １.１９１ ３ ０.５００ ２ ０.０２１ ６ ０.５７４ ７ １.１９１ １ ０.５００ ４ ０.０２２ ３ ０.５７５ ８
Ｂａｎｋ Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.２００ ２ ０.４９０ ８ ０.０５１ ７ ０.６１４ ４ １.２００ ２ ０.４９０ ８ ０.０５１ ７ ０.６１４ ４

Ｔｈｒｅｅ￣ｗａｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ １.１２５ ６ ０.５３０ ５ ０.０５８ ０ ０.６２１ １ １.１２５ ６ ０.５３０ ５ ０.０５８ ０ ０.６２１ １

　 　 通过对每组数据集进行 １００ 次实验ꎬ得到这 １００ 组实验数据的平均值和最好值ꎬ其中平均值用来比较

该算法的总体性能ꎬ最好值用来比较该算法的最好性能ꎬ实验结果如表 ３ 所示.
通过比较表 ３ 的实验结果发现:三支谱聚类算法分别在数据集 Ｉｒｉｓ、Ｗｄｂｃ、ｗｉｎｅ、Ｂａｎｋ 上有较好的聚类

效果ꎬ各性能指标 ＤＢＩ、ＡＳ、ＡＲＩ、ＡＣＣ 的平均值与最好值都显著优于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 和谱聚类算法. 其中ꎬ由于

ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法的不稳定性出现了个别性能指标的最好值要优于三支谱聚类算法的性能指标的最好值. 但

是ꎬ我们发现三支谱聚类算法在 Ｈｉｌｌ 数据集上的聚类性能并没有达到预期的效果ꎬｋ￣ｍｅａｎｓ 和谱聚类算法

在数据集 Ｈｉｌｌ 上的性能指标 ＤＢＩ 和 ＡＳ 的平均值和最好值要优于三支谱聚类ꎬ尽管 ＡＲＩ 和 ＡＣＣ 两个指标

的平均值与最好值略高于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 和谱聚类算法. 虽然三支谱聚类在数据集 Ｈｉｌｌ 上的聚类结果不如

—１１—
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ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法和谱聚类算法ꎬ但是在大部分的数据集上ꎬ三支谱聚类算法的聚类结果相比于二支聚类

ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法和谱聚类算法的聚类结果ꎬ不管在总体性能上还是在最好性能上都得到了有效的提升. 综上

所述ꎬ可以证实三支谱聚类算法对于大部分的数据集是可以有效降低聚类结果的 ＤＢＩ 值ꎬ提高聚类结果

的 ＡＳ、ＡＲＩ、ＡＣＣ 值.

５　 结语

目前ꎬ信息化时代的快速发展伴随着大量不完备不确定信息的涌现ꎬ硬聚类已然无法解决这些实际问

题. 考虑到能进一步提高聚类性能ꎬ本文提出了三支谱聚类算法ꎬ通过结合三支决策理论和谱聚类算

法. 面对那些信息不确定以及不充分的对象ꎬ采取延迟决策的规则可以有效降低决策风险. 通过三支谱聚

类算法将类中样本进一步划分为核心域和边界域ꎬ以此来提高聚类结果的准确性. 实验结果表明ꎬ相比较

于硬聚类算法的聚类结果ꎬ本文提出的算法较大程度地提高了其性能. 但是该聚类算法有待进一步地修

改与完善ꎬ可以进一步提高聚类结果的性能ꎬ这也将是我们接下来研究的主要内容.
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