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摘 要：针对不完备信息系统的数据聚类问题，将集对分析理论引入 k⁃means聚类中，同时为了更好地

表示样本与类簇的关系，构建了一种面向不完备信息系统的集对 k⁃means（Set pair k⁃means，SPKM）聚

类算法。首先，基于集对理论提出了一种集对距离度量方法，并将该度量方法运用到 k⁃means算法中，

得到初步聚类结果；随后，对于同时属于多个类的样本，将其分配到相应类的边界域，对于只属于一个

类的样本，将其分配到相应类的正同域或边界域，其中聚类结果由肯定属于该类簇的正同域、可能属于

该类簇的边界域以及肯定不属于该类簇的负反域 3个部分共同表示；最后通过选取 UCI数据库中的 6
个数据集与 4种对比算法进行实验评价。实验结果表明，SPKM算法在准确率、F1值、Jaccard系数、FMI
和ARI等指标上均具有良好的聚类性能。
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Abstract：For the data clustering problem of incomplete information system，the set pair analysis theory is
introduced into k⁃means clustering. At the same time，to better represent the relationship between the
sample and the cluster，a set pair k⁃means（SPKM）clustering algorithm for incomplete information system
is constructed. Firstly，a set pair distance measurement method is proposed according to set pair theory，
and the measurement method is applied to the k⁃means algorithm to obtain the preliminary clustering
results. Then，for samples belonging to multiple clusters at the same time，the samples are assigned into
the boundary region of the corresponding clusters. And for samples belonging to only one cluster，it is
assigned into the positive region or boundary region of the corresponding clusters. The clustering results are
expressed by three parts，which are the positive region belonging to the cluster，the boundary region that
may belong to the cluster and the negative region which does not belong to the cluster. Finally，six data
sets in the UCI database and four contrast algorithms are selected for experimental evaluation.
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Experimental results show that the SPKM algorithm has good clustering performance in accuracy，F1
value，Jaccard coefficient，FMI and ARI.
Key words: set pair information granule; incomplete information; k⁃means; set pair distance measurement;
set pair k⁃means clustering

引 言

作为一种强大的数据分析工具，聚类在数据挖掘中起着重要作用，广泛应用于异常数据检测 [1⁃2]、生

物信息学 [3]和网络结构分析 [4]等领域。聚类的目的是将相似的样本分组到同一簇中，将不同的样本分组

到不同的簇中，从而可以从数据集中找到潜在的相似模式。

目前现有的大多数聚类方法是假设每个样本必须精确地分配给一个类簇，即一个样本只属于一个

类簇。然而在实际应用中，一个样本可以同时分配给两个或多个类簇，其在信息不完整或不准确的情

况下，很难给出清晰的划分结果。三支决策 [5⁃6]理论认为，人们通常根据现有的信息和证据作决策，然

而，如果信息不足或薄弱，则无法做出接受或拒绝的决策，因此，人们可以选择延迟决策来解决这一问

题，待获取更多信息后，再给予进一步的决策。于洪 [7]将其应用于聚类，并提出了三支聚类的概念，认为

一个聚类不再由单一的具有清晰边界的集合表示，而是通过一对集合来表示类簇。随后学者们又对三

支聚类的概念进行了进一步的研究。Wang等 [8]采用重叠聚类来获得聚类的支持，再利用扰动分析将核

心区域从聚类的支持中分离开来，形成对聚类的三支解释。随后，Wang等 [9]又基于数学形态学的腐蚀

和膨胀，提出了三支聚类（CE3）的总体框架。Yu等 [10]提出了一种基于改进的 DBSCAN（Density⁃based
spatial clustering of application with noise）的三支聚类，对样本间相似性计算进行了改进，并用一对嵌套

集来表示一个类簇。以上聚类算法，虽然考虑了样本间的不确定关系，但主要是针对完备数据集，其对

不完备数据集可能并不完全适用。

当聚类算法应用于实际数据集，会出现一个不可避免的问题，就是样本中部分属性值缺失，然而传

统的聚类算法不能直接用于不完备的数据集，其只能应用于完备的数据集。为了解决不完备数据聚类

问题，国内外学者基于模糊 C均值算法（Fuzzy C⁃means, FCM）算法提出了一系列改进方法。Aydilek
等 [11]提出了一种支持向量机和遗传算法的混合方法来估计 FCM算法中的缺失值并对参数进行优化；Li
等 [12]为区间数据定义了新的距离函数，并扩展经典 FCM以处理缺失数据；Zhang等 [13]利用预先分类的

聚类结果设计了一种改进的区间构造方法，并通过粒子群优化寻找最优聚类。

目前，对于不完备数据聚类的研究，大多数方法采取了对缺失值进行填充，然而，缺失值本身就具

有不确定性，删除或者填充都会造成一定的误差，进而影响聚类效果。为了有效解决不完备数据聚类

问题以及更好地表示样本与类簇的关系，本文提出了一种面向不完备信息系统的集对 k⁃means（Set pair
k⁃means, SPKM）聚类算法。SPKM算法的主要贡献体现在以下几方面：（1）对于缺失值的处理给出了

相应方法，运用集对信息粒的粒化表达方法，将缺失值对应的粒度记为差异度，使得原本聚类过程中不

同样本之间距离扩展成包含正同度、差异度和负反度 3个维度的距离定义，可全面地反映聚类效果的正

同度、差异度和负反度，比从单一角度衡量更具有系统性。由此根据提出的集对距离度量，获得距离各

个样本最近的聚类中心，进而得到初步聚类结果；（2）针对一个样本可能不止和一个类有关系的情况，

也给出了相应的聚类方法。对于同时属于多个类的样本，将其分配到相应类的边界域；对于只属于一

个类的样本，根据建立的集对联系度公式，将其划分到相应类的正同域或边界域，进而形成由正同域，
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边界域和负反域表示的集对聚类结果；（3）通过 6个UCI数据集与其他 4种有代表性的算法进行了实验

对比分析，结果表明，该算法可以有效处理具有缺失值的不完备数据集，并且得到较好的聚类效果。

1 基本理论

1. 1 不完备信息系统

信息系统又称为知识表达系统，是一个四元组 S=(U,A,V,f )，其中U={ x1,x2,⋯,xi,⋯,xn }是非

空有限样本集，称为论域，n为论域中数据样本的个数；A={ a1,a2,⋯,am }是非空有限属性集，m为属性

值的个数；V ={V 1,V 2,⋯,Vm }是 U关于 A的属性的值域集合，Vs是属性 as ( 1≤ s≤ m)的值域；f是信

息函数，f:vis= f ( xi,as ) ∈Vs，表示样本 xi在属性 as上的取值为 vis。

xi是论域中的第 i个样本，其具有 A= | m |个属性值，当存在缺失属性值时，信息系统 S是不完备

的，本文的研究对象是具有缺失值的不完备信息系统。

1. 2 集对分析

集对分析是以同、异、反来描述事物的一种理论，通过建立两个事物之间的集对联系度以期来描述

确定⁃不确定性，集对联系度表达式为

ρ= S
N
+ F
N
i+ P

N
j （1）

式中：S代表属性值相同的数目，P代表属性值相反的数目，F代表属性值既不相同又不对立的数目，N

表示属性值的总个数。

记
S
N
= a，

F
N
= b，

P
N
= c，则式（1）可以表示为

ρ= a+ bi+ cj （2）
式中：a表示正同度，b表示差异度，c表示负反度。其中 i∈ [- 1,1]和 j=-1分别称为差异度和负反度

标记符号。

定义 1[14]（确定粒集、不确定粒集、确定度和不确定度）设 W = (U,A,V)，W 0 = (U 0,A 0,V 0 )，

A 0 ⊆ A，V 0 ⊆ V，R⊆ A 0，定义W上一对子集，确定粒集 X C= {X C
1 ,X C

2 ,⋯,X C
m }和不确定粒集（差异粒

集）XU= {X U
1 ,X U

2 ,⋯,X U
h }，则对于信息 x∈W 0，存在一对映射

τX C:W 0 → [0,1],x→ τX C (x) = aR+ cR （3）
τX U:W 0 → [0,1]，x→ τX U (x) = bR （4）

式中：aR+ bR 和 cR 分别称为 x关于 X C，XU 的确定度和不确定度；X C
i ∈ X C ( 1≤ i≤ m)为确定信息粒；

X U
j ∈ XU ( 1≤ j≤ h )为不确定信息粒（差异信息粒）。

定义 2[14]（正同粒集、负反粒集、正同度和负反度）基于确定信息粒 X C，R⊆ A 0，定义 X C上一对子

集 ，正 同 信 息 粒 集 X C s = {X C s
1 ,X C s

2 ,⋯,X C s
k }和 负 反 信 息 粒 集 X Co = {X Co

1 ,X Co
2 ,⋯,X Co

l }，则 对 于 信 息

x∈ X C，存在一对映射

τX C s:X C → [0,1]，x→ τX C s (x) = aR （5）

τX Co:X C → [0,1]，x→ τX Co (x) = cR （6）

式 中 ：aR 和 cR 分 别 称 为 x 关 于 X Cs，X Co 的 正 同 度 和 负 反 度 ；X C s
i ∈ X C s ( 1≤ i≤ k) 为 正 同 信 息 粒 ；
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X Co
j ∈ X Co ( 1≤ j≤ l )为负反信息粒。

1. 3 传统聚类结果表示

针对图 1给出的数据集，由传统聚类算法得到的结果如图 2
所示。图 2中每个样本点被明确地划分到一个类簇，实际上位

于中间部分的样本点 x1,x2,x3存在不确定信息，不论是将其划分

到哪一类，都不能很好地体现聚类结构，导致得到的聚类结果存

在误差。

2 基于集对的 k‑means的聚类算法

2. 1 集对距离度量

衡量样本点之间的距离是聚类过程中非常关键的一步，然

而由于缺失值的存在，一些传统的距离计算方法不能直接用于

计算不完备数据之间的距离。为此，本文基于集对分析的相关

理论，提出了集对距离度量方法，将原本聚类过程中不同样本之

间的距离扩展成包含正同度、差异度和负反度 3个维度的距离定

义，能有效地处理含有缺失值的不完备数据集。

定义 3（集对联系度）假定样本集为 U= {x1,x2,⋯,xn}，任意两个样本 xp,xq ∈U，每个样本 xp=

{vp1,vp2,⋯,vpm}由m个属性描述，设定阈值为 ε1,ε2 ( ε2 > ε1 )，通过标准化后的数据，将样本 xp和样本 xq建

立集对联系度，令满足 | vps- vqs | ≤ ε1 ( 1≤ s≤ m)的记为正同信息粒 S；满足 | vps- vqs |≥ ε2的记为负反

信息粒 P；由于缺失属性值本身就具有不确定性，删除或者填充都会造成一定的误差，然而差异信息粒

可以表示模糊、不确定的信息，故将满足 ε1 < | vps- vqs | < ε2以及缺失的属性值均记为差异信息粒 F，则

样本 xp和 xq之间建立的集对联系度为

ρpq=
S
N
+ F
N
i+ P

N
j （7）

式中：N代表属性值的总数目；S代表属性值数据差的绝对值小于等于 ε1的数目；P代表属性值数据差的

绝对值大于等于 ε2的数目；F代表其他属性值数目，其包括缺失的属性值。

式（7）也可以简化为

ρpq= a+ bi+ cj （8）

式中：a= S
N

为正同度，b= F
N

为差异度，c= P
N

为负反度，a+ b+ c= 1。

定义 4（集对联系度矩阵）设待聚类样本集为 U，A为属性集，在关系 R下，任取 U中的样本 xp和
xq ( p≠ q; p,q= 1,2,⋯,n )，令 xp与 xq建立集对联系度，从而获得集对联系度矩阵 T为

T=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

a11 + b11 i+ c11 j a12 + b12 i+ c12 j ⋯ a1n+ b1n i+ c1n j

a21 + b21 i+ c21 j a22 + b22 i+ c22 j ⋯ a2n+ b2n i+ c2n j

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
an1 + bn1 i+ cn1 j an2 + bn2 i+ cn2 j ⋯ ann+ bnn i+ cnn j

（9）

式中：apq，bpq和 cpq(1≤ p≤ n,1≤ q≤ n)满足 apq+ bpq+ cpq= 1，其中 apq为正同度，bpq为差异度，cpq为负

反度。

图 1 数据集示意图

Fig.1 Schematic diagram of dataset

图 2 传统聚类结果示意图

Fig.2 Schematic diagram of traditional
clustering results
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定义5（集对距离度量）任意两个样本 xp,xq ( 1≤ p,q≤ n )之间的集对联系度 ρpq= a+ bi+ cj可以

通过式（8）得到。根据集对联系度定义了一种集对距离度量方法，可通过正同度 a和负反度 c的大小来

确定与每个样本 xp距离最近的样本，即

xp.closet = xλq ← {λq= arg max
q≠ p,q∈ 1,2,⋯,n

{apq}} （10）

xp.closet = xλq ← { }λq= arg max
q≠ p,q∈ 1,2,⋯,n

{ }apq
λq= arg min

q≠ p,q∈ 1,2,⋯,n
{ }cpq

（11）

对任意样本 xp，根据式（10）得到与之建立的集对联系度中正同度最大的样本，如果满足条件的只

有一个样本，则将其确定为距离样本 xp最近的样本，如果满足条件的不止一个样本，则根据条件更为严

格的式（11），选取与之建立的集对联系度同时满足正同度最大、负反度最小的样本，将其确定为距离样

本 xp 最近的样本。需要注意的是，对于每个样本 xp，找到距离其最近的样本，可能为一个，也可能为

多个。

2. 2 集对 k‑means聚类结果表示

本文将集对信息粒的相关理论引入 k⁃means聚类中，基于集对

信息粒中的正同粒集，差异粒集和负反粒集的定义，提出用正同域

C s，边界域 C u和负反域 C o三个域来表示聚类结果。其中，正同域

表示属于这个类，边界域表示可能属于这个类，负反域表示不属于

这个类。聚类结果如图 3所示，设定了一个边界线用于更好地显

示正同域和边界域。

聚类的目的是将相似程度高的样本划分到正同域，使其位于

类的中心，将相似程度较低的样本划分到边界域，用这两个域可以

更好地表示一个类。这 3个域满足如下性质

（1）C s (Ci ) ≠∅
（2）(C s (C i ) ∪C u (Ci ) ) =U

（3）C s (Ci ) ∩C s (Cj ) =∅,i≠ j

式中：C s (Ci )表示类簇 Ci的正同域，C u (Ci )表示类簇 Ci的边界域。性质（1）说明，每个类的正同域不能

为空；性质（2）说明U中的任何一个样本必须属于一个正同域或者至少属于一个边界域；性质（3）说明

任何一个样本最多只能属于一个类的正同域。

2. 3 算法描述与分析

集对 k⁃means聚类算法可以用于处理存在缺失值的不完备数据集。缺失值处理的主要思想是将样

本的缺失属性值在进行集对分析时，将其粒度记为相应的差异度。另外，其是用正同域、边界域共同来

表示一个聚类，而不是一个单一的集合。然而传统 k⁃means聚类算法是用具有清晰边界的集合来表示

一个聚类，其思想是先初始化 k个聚类中心，作为 k个初始类簇，然后将每个样本依次分配到各个类簇。

但在聚类过程中只考虑了两种关系，会降低对不确定点划分的准确性，而样本与类簇之间存在属于、可

能属于、不属于这 3种关系。针对这 3种关系的划分，本文实验中的聚类任务分为两阶段，第 1阶段构造

包含正同域和边界域的集合，第 2阶段使正同域和边界域分离。

第 1阶段：假定样本集为U= {x1,x2,⋯,xn}，选取的 k个初始聚类中心为{μ1,μ2,⋯,μk}。将样本集

数据先进行标准化处理，再通过式（8）依次将样本 xp ( 1≤ p≤ n )与各聚类中心 μj ( 1≤ j≤ k )建立集对联

图 3 聚类的可视化

Fig.3 Visualization of clustering
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系度。根据集对距离式（10)和 (11）得到距离每个样本最近的聚类中心，将样本 xp分配到与之距离最近

的类簇 Cλq= Cλq ∪ {xp}，由此确定每个样本的簇标记 λq。在迭代过程中，新聚类中心的计算公式为

μ′j=
1
|| Cj

∑
x∈ Cj

x （12）

式中：x∈ Cj，x= {v ⋅1,v ⋅2,⋯,v ⋅m}，j= 1,2,⋯,k，| Cj |表示类簇 Cj的元素个数。

上述过程得到了聚类的初步结果，将类中样本分为两种类型，即

{xi ∈ Ci | ∃j= 1,2,⋯,k,j≠ i,xi ∈ Cj}
{xi ∈ Ci | ∀j= 1,2,⋯,k,j≠ i,xi ∉ Cj}

第 2 阶段：对初步聚类结果进行细分，使得正同域和边界域进行分离。第 1 种类型的样本

{xi ∈ Ci | ∃j= 1,2,⋯,k,j≠ i,xi ∈ Cj}，显然，其与多个类簇存在关系，则将其同时分配到类簇 Ci的边界

域 C u (Ci )和类簇 Cj的边界域 C u (Cj )。对于第 2种类型的样本{xi ∈ Ci | ∀j= 1,2,⋯,k,j≠ i,xi ∉ Cj}，其
只属于一个类簇 Ci中，不再属于其他任何类簇 Cj ( j≠ i )，只需判断其位于正同域还是边界域。计算方

法如下：设定正同度阈值为 α，负反度阈值为 β，计算该样本与所在类的聚类中心的集对联系度，比较其

正同度、负反度与阈值之间的大小关系，将类中样本依次分配到相应类簇的正同域 C s或边界域 C u，公

式为

{C s = { }a≥ α or c< β

C u = { }0< a< α and c≥ β
（13）

基于以上讨论，集对 k⁃means聚类的结果可表示为

C={ C s (C 1 )∪ C u (C 1 ) },{ C s (C 2 )∪ C u (C 2 ) },⋯,{ C s (Ck )∪ C u (Ck ) } （14）
式中：Cj={ C s (Cj ) ∪C u (Cj ) } ( 1≤ j≤ k )表示一个类簇的聚类结果。对于图 1中的样本点，本文所提

SPKM算法得到的聚类结果如图 4所示。

2. 4 算法流程

算法步骤如下：

输入：样本集U={ x1,x2,⋯,xn }，类簇数目 k，参数 ε1,ε2,α,β
输出：聚类结果 C={ { C s (C 1 )∪ C u (C 1 ) },{ C s (C 2 )∪ C u (C 2 ) },⋯,{ C s (Ck )∪ C u (Ck ) } }
（1）随机选取 k个样本作为初始聚类中心 { μ1,μ2,⋯,μk }
（2）Repeat

图 4 集对 k⁃means聚类示意图

Fig.4 Schematic diagram of set pair k⁃means clustering
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（3）令 Cj=∅ ( j= 1,2,⋯,k )
（4）For p= 1,2,⋯,n do
（5） 对于每个样本 xp ( 1≤ p≤ n )，根据式（10）和（11）计算得到与之距离最近的聚类中心 μj
（6） 令 λj 为簇标记，λj= arg max

j∈ { }1,2,⋯,k
{ apj }，如果满足 max { apj }的样本不唯一，则增加条件

min { cpj }，选择 λj= arg min
j∈ { }1,2,⋯,k

{ cpj }∩ arg max
j∈ { }1,2,⋯,k

{ apj }

（7） 将样本 xp分配到类簇 Cλj= Cλj ∪ { xp }中

（8） 计算新的聚类中心 μ′j=
1
|| Cj

∑
x∈ Cj

x

（9）End for
（10）直到 | μ′j- μj | < δ或者达到最大迭代次数

（11）For j= 1,2,⋯,k do
（12） 对于类簇 Cj中的每个样本 x，依次计算H = {x:x∈ Cj,∃i,i≠ j,x∈ Ci}；
（13） If H ≠∅ then
（14） 将样本 x同时分配到类簇 Ci和类簇 Cj的边界域 C u
（15） Else
（16） 根据公式 C s = {a≥ α or c< β}，C u = {0< a< α and c≥ β}，将样本分配到类簇 Cj的正同

域 C s (Cj )或者边界域 C u (Cj )
（17） End if
（18）End for
（19）输出 C={ { C s (C 1 )∪ C u (C 1 ) },{ C s (C 2 )∪ C u (C 2 ) },⋯,{ C s (Ck )∪ C u (Ck ) } }
上述算法主要分为两个阶段：第 1阶段（步骤(1)~(10)）是构造包含正同域和边界域的集合。在步骤

(5)~(7)中，是对存在缺失值的样本，根据本文提出的集对距离度量方法，计算得到距离每个样本最近的

聚类中心，由此将每个样本分配到距离最近的类簇中。为了减少初始聚类中心对聚类结果的影响，在

每次分配一个样本后，根据步骤（8）对聚类中心进行更新，进而将所有样本分配到 k个类簇中，得到初步

聚类结果。第 2阶段（步骤（11）~（18）)是将正同域和边界域分离，在步骤 (12)中判断每个样本是否只存

在一个类中，将样本分为只属于一个类和属于多个类两种情况，分别对其采取不同划分方法。步骤

（13）~（14）处理的是属于多个类的样本，将其同时分配到这些类簇的边界域，步骤 (16)处理的是只属于

一个类的样本，根据式（13）进行计算，进而将其分配到类簇的正同域或者边界域，由此得到两个域共同

表示的集对 k⁃means聚类结果。算法流程图如图 5所示。

2. 5 算法复杂度分析

针对时间复杂度，设论域中的样本数目为 n，聚类数目为 k，属性数目为 m。SPKM算法的时间复杂

度主要由预处理过程中的数据标准化、步骤（5）中依次对每个样本计算距离和步骤（12）~（16）中将样本

划分到相应类簇的正同域或边界域产生。数据标准化过程中，需要对每个样本都进行处理，每个样本

有 m个属性，故产生的时间复杂度为 O (mn)；每次迭代计算各个样本与聚类中心的距离产生的时间复

杂度为 knm，设迭代次数为 I，则这部分的时间复杂度为O ( knmI)；对于每个样本划分到相应类簇的正同

域或边界域，须对类中每个元素 xp ( p= 1,2,⋯,n )与所在类簇 Cj ( j= 1,2,⋯,k )的聚类中心依次进行

计算，这部分产生的时间复杂度为 O ( knm)。所以，SPKM 算法的时间复杂度为 O (n) = O (mn) +
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O ( knmI) + O ( knm)。本文算法在没有增加时间复杂度的前提下，解决了存在缺失值的数据空白问题，

提高了聚类效果。

针对空间复杂度，SPKM算法处理的样本数目是 n，初始聚类中心的数目是 k个，样本的属性值的维

数是m，故 SPKM算法的空间复杂度为O ( ( k+ n) m )。

3 模型验证

为了评估所提出的 SPKM算法的性能，进行了一系列实验，主要分为两方面：一是对算法参数进行

分析，二是选取了 4种具有代表性的算法进行对比分析。本文所提算法和对比算法是在一台 DELL
（Windows 10，Intel（R）Core（TM）i5⁃8300H，CPU@ 2.30 GHz 2.30 GHz）计算机上使用 Python3.7环境

实现的。

3. 1 数据集选取与评价

聚类的评价，又被称为聚类有效性，是评估学习方法在聚类方面表现的关键过程，度量方法将影响

到几种聚类方法的性能比较。为了验证本文算法的性能，选取了UCI中的 6个数据集 Iris，Wine，Seeds，
Liver disorders，Wave form以及 Page blocks，表 1给出了这些数据集的大小、属性个数和类簇个数。

对于数据集：U= {x1,x2,⋯,xn}，假定通过聚类得到的聚类结果为 C= {C 1,C 2,⋯,Ck}，数据集的真

实聚类结果为 C ∗ = {C ∗
1,C ∗

2,⋯,C ∗
k }，令 λ和 λ∗分别表示 C和 C ∗对应的簇标记，将样本两两配对考虑，

定义

a= | SS |,SS={( xi,xj ) | λi= λj,λ∗i = λ∗j,i< j }

图 5 集对 k⁃means聚类算法流程图

Fig.5 Flow chart of set pair k⁃means clustering algorithm
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b= | SD |,SD={( xi,xj ) | λi= λj,λ∗i ≠ λ∗j,i< j }

c= | DS |,DS={( xi,xj ) | λi≠ λj,λ∗i = λ∗j,i< j }

d= | DD |,DD={( xi,xj ) | λi≠ λj,λ∗i ≠ λ∗j,i< j }

本文选取几种常见的聚类性能度量指标。

（1）Macro F1（宏平均）

作为一个多标签任务的衡量指标，Macro F1可表

达为

Macro F 1 = 2 ⋅
precision ⋅ recall
precision+ recall （15）

式中

precision= 1
n∑i= 1

n TPCi
TPCi+ FPCi

（16）

recall= 1
n∑i= 1

n TPCi
TPCi+ FNCi

（17）

式中：TPCi表示 Ci中样本被正确聚为该类的数量；FPCi表示非 Ci中样本被错误聚为该类的数量；FNCi表

示 Ci中样本被错误聚为其他类的数量。Macro F1性能度量的结果在区间[ 0,1]。
（2）Accuracy（准确率）

Accuracy (C) = 1
n ∑k= 1

n

φk （18）

式中：φk为簇 Ck中正确划分的样本数目，n为样本的总数。准确率越高，聚类结果越好。

（3）JC（Jaccard系数）

JC= a
a+ b+ c （19）

（4）FMI（FM指数）

FMI= a
a+ b

⋅ a
a+ c

（20）

（5）ARI（兰德指数）

ARI=
∑
ij

C 2
|| Ci ∩ C ∗j ( )∑

i

C 2
|| Ci ∑

j

C 2
|| C ∗j C 2

n

1
2 ( )∑

i

C 2
|| Ci + ∑

j

C 2
|| C ∗j - ( )∑

i

C 2
|| Ci ∑

j

C 2
|| C ∗j C 2

n

（21）

式中：| Ci |为类簇 Ci的样本数目；| C ∗
j |为真实类簇 C ∗

j 的样本数目；| Ci ∩ C ∗
j |表示类簇 Ci和真实类簇 C ∗

j 共

同拥有的样本数目。

3. 2 SPKM算法参数分析

以 Iris数据集为例，对算法在不同参数下的性能进行了详细分析。由于数据集是经典完备数据集，

需要对其进行处理，随机生成带有缺失值的不完备数据集，本文选取的缺失率为 5%，10%，15%和

20%，通过使用评价指标 JC，FMI和ARI对该聚类算法的性能进行评价。图 6给出了 3个评价指标平均

值随着 4个参数变化的波动情况。表 2给出了 Iris数据集在最优参数下的聚类结果。由于本文提出 SP⁃

表 1 实验数据集的描述

Table 1 Description of lab datasets

ID
1
2
3
4
5
6

数据集

Iris
Wine
Seeds

Liver disorders
Wave form
Page blocks

样本数

150
178
210
345
5 000
5 473

特征数

4
13
7
6
21
10

聚类数

3
3
3
2
3
5
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KM算法是以正同域和边界域来表示聚类结果，所以在每个指标下都分别给出了单独的正同域 C s以及

正同域和边界域 C s ∪ C u这两个评价结果。

首先讨论的是参数 ε1，ε2，以运行 100次的均值作为一次实验值，进行大量实验，图 6（a2）是相对图

6（a1）的一个局部图，是通过缩小步长进行的更为精细的处理，得到最佳参数为 ε1 = 0.16,ε2 = 0.79，其
对应的 100次均值的最大实验值达到 0.87（正同和边界域），最优值在图中已用红色三角进行区分。然

图 6 数据集 Iris的参数变化结果

Fig.6 Result of parameter changes in Iris dataset
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后保持 ε1 = 0.16,ε2 = 0.79不变，讨论参数 α和 β。

用同样的方法得到的最佳参数为 α= 0.6, β=
0.09，其 对 应 的 100 次 均 值 的 最 大 实 验 值 达 到

0.922（正同域），0.923（正同和边界域）。从图 6可
知数据集 Iris的最优参数为 ε1 = 0.16,ε2 = 0.79,
α= 0.6,β= 0.09。对于其他 5个数据集也通过实

验方式得出了最优参数，具体结果如表 3所示。

表 2给出的是数据集 Iris在最优参数下的聚

类结果，可以看出在指标 JC，FMI和 ARI下均得

到了较好的聚类效果。其中，针对正同域和边界域 C s ∪ C u，在缺失率为 5%的情况下得到的 JC指数为

0.993，FMI为 0.987，ARI为 0.980；在缺失率为 10%的情况下达到了 JC为 0.973，FMI为 0.947，ARI为
0.921。同时，从表中也可以看到，针对正同域 C s，得到的评价指标的值均低于在 C s ∪ C u下的。这是因

为这两个集合是通过对二支聚类的收缩或扩展得到的，所以 C s ∪ C u的性能优于 C s是合理的。通过这 3
个指标的实验结果可以分析出，随着缺失率的增加，聚类质量下降，究其原因是缺失率越大，不确定信

息越多，其对样本划分产生的影响越大。

在最优参数下，对 Iris数据集的集对 k⁃means聚类结果进

行了可视化，结果如图 7所示。从图 7可知，数据集被聚成了 3
个类簇，每个类簇通过正同域和边界域两个域共同表示。从图

7可以看出，同时属于多个类簇的样本位于多个类簇的交界处，

将其分配到边界域是合理的；对于只属于一个类，但其位于类

簇的边缘区域的样本，将其分配到边界域也是合理的。

3. 3 SPKM算法的实验对比分析

为了识别 SPKM算法的聚类质量，通过评价指标 Accura⁃
cy，Macro F1，JC，FMI和 ARI与选取的 4种算法进行了对比分

析。第 1种是Wang等基于数学形态学的腐蚀和膨胀提出的三

支聚类框架（CE3⁃k⁃means）[9]；第 2种是 Yu等基于改进的 DB⁃
SCAN提出的三支聚类算法（3W⁃DBSCAN）[10]；第 3种是 Zhang基于三支权重和三支分配，提出的一种

三支 c⁃means聚类算法 [15]，依照原文将其记为 TCM；第 4种是 Yang等基于密度峰值提出的不完备三支

聚类算法，依照原文将其记为Adopted methods[16]。

表 3 6个数据集的最优参数

Table 3 Optimal parameters for six datasets

数据集

Iris
Wine
Seeds

Liver disorders
Wave form
Page blocks

ε1
0.16
0.18
0.11
0.10
0.26
0.28

ε2
0.79
0.28
0.23
0.31
0.44
0.32

α

0.60
0.69
0.15
0.70
0.74
0.90

β

0.09
0.24
0.30
0.38
0.05
0.10

表 2 Iris数据集在最优参数下的性能分析

Table 2 Performance analysis of Iris dataset under optimal parameters

缺失率/%

5
10
15
20

C s
JC
0.947
0.847
0.713
0.593

FMI
0.946
0.853
0.683
0.632

ARI
0.920
0.785
0.544
0.464

C s ∪ C u
JC
0.993
0.973
0.893
0.860

FMI
0.987
0.947
0.808
0.760

ARI
0.980
0.921
0.712
0.639

图 7 Iris数据集最优参数下聚类结果

Fig.7 Clustering result under optimal pa⁃
rameters of Iris dataset
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将对所有正同域和边界域形成的聚类结果进行实验评价。由于本文的研究对象是不完备数据集，

故将选取的 6个数据集按照 5%，10%，15%，20%的比例作随机缺失处理。本文所提算法和 4种对比算

法在 5个评价指标下的聚类结果如表 4—8所示。在不同算法之间的最优结果用粗体进行标记。

表 4 5种算法在指标Accuracy下的对比结果

Table 4 Comparison results of five algorithms under index Accuracy

数据集

Iris

Wine

Seeds

Liver disorders

Wave form

Page blocks

缺失率/%
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20

CE3⁃k⁃means
0.865
0.823
0.785
0.738
0.702
0.674
0.646
0.629
0.861
0.828
0.805
0.786
0.575
0.566
0.559
0.560

0.560
0.550
0.536
0.506
0.867
0.857
0.562
0.596

3W⁃DBSCAN
0.606
0.560
0.593
0.520
0.348
0.331
0.298
0.236
0.524
0.367
0.205
0.200
0.420
0.409
0.420
0.426
0.329
0.309
0.298
0.298
0.848
0.837
0.831
0.808

TCM
0.873
0.853
0.832
0.793
0.743
0.722
0.713
0.685
0.858
0.850
0.836

0.802
0.548
0.527
0.516
0.498
0.481
0.448
0.429
0.412
0.755
0.742
0.737
0.721

Adopted methods
0.933
0.913
0.873
0.820
0.725
0.711
0.698
0.689

0.743
0.732
0.719
0.698
0.432
0.422
0.419
0.390
0.512
0.503
0.510
0.493
0.880

0.871

0.851

0.840

SPKM
0.993

0.973

0.893

0.860

0.915

0.859

0.836

0.644
0.869

0.851

0.812
0.803

0.581

0.569

0.562

0.544
0.613

0.602

0.601

0.599

0.880

0.852
0.849
0.842

表 5 5种算法在指标Macro F

1

下的对比结果

Table 5 Comparison results of five algorithms under index Macro F

1

Iris

Wine

5
10
15
20
5
10
15

0.865
0.823
0.785
0.738
0.702
0.674
0.646

0.773
0.667
0.633
0.527
0.348
0.331
0.303

0.913
0.900
0.887
0.851
0.785
0.712
0.699

0.929
0.901
0.867
0.852
0.719
0.702
0.698

0.993

0.973

0.893

0.860

0.881

0.864

0.842

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM
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Seeds

Liver disorders

Wave form

Page blocks

20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20

0.629
0.861
0.828
0.805
0.786
0.575
0.566
0.559
0.560
0.562
0.537
0.520
0.492
0.867
0.851
0.857

0.823

0.254
0.509
0.409
0.357
0.309
0.428
0.373
0.379
0.371
0.329
0.170
0.124
0.121
0.873
0.748
0.543
0.370

0.625
0.775
0.735
0.727
0.715
0.550
0.519
0.502
0.486
0.401
0.391
0.401
0.387
0.690
0.681
0.682
0.669

0.667
0.893
0.886
0.887

0.805
0.432
0.443
0.402
0.389
0.391
0.385
0.386
0.374
0.659
0.642
0.644
0.626

0.833

0.904

0.900

0.857
0.833

0.730

0.718

0.653

0.631

0.613

0.602

0.601

0.599

0.880

0.852

0.849
0.842

续表

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM

表 6 5种算法在指标 JC下的对比结果

Table 6 Comparison results of five algorithms under index JC

Iris

Wine

Seeds

Liver disorders

Wave form

5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15

0.865
0.823
0.785
0.738
0.702
0.674
0.646
0.629
0.831
0.828
0.805
0.786

0.575
0.566
0.559
0.560

0.562
0.537
0.520

0.630
0.500
0.463
0.357
0.211
0.199
0.175
0.134
0.355
0.224
0.114
0.111
0.273
0.271
0.266
0.271
0.197
0.093
0.066

0.933
0.931
0.890
0.858
0.691
0.687
0.667
0.641
0.619
0.603
0.598
0.577
0.407
0.487
0.464
0.459
0.457
0.426
0.425

0.721
0.715
0.704
0.699
0.540
0.523
0.502
0.498
0.601
0.598
0.587
0.575
0.195
0.185
0.167
0.159
0.501
0.500
0.487

0.993

0.973

0.893

0.860

0.915

0.859

0.836

0.644

0.850

0.846

0.812

0.603
0.581

0.569

0.563

0.544
0.598

0.552

0.575

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM
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Page blocks

20
5
10
15
20

0.492
0.867
0.851
0.857

0.823

0.066
0.801
0.703
0.522
0.351

0.408
0.715
0.709
0.689
0.671

0.466
0.525
0.520
0.515
0.501

0.573

0.880

0.852

0.849
0.842

续表

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM

表 7 5种算法在指标 FMI下的对比结果

Table 7 Comparison results of five algorithms under index FMI

数据集

Iris

Wine

Seeds

Liver disorders

Wave form

Page blocks

缺失率/%
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20

CE3⁃k⁃means
0.785
0.775
0.687
0.659
0.572
0.543
0.522
0.494
0.762
0.717
0.676
0.649
0.543
0.548
0.552
0.549
0.495
0.229
0.522
0.478
0.881
0.721
0.681
0.581

3W⁃DBSCAN
0.719
0.771
0.729
0.678
0.569
0.581
0.564
0.573

0.585
0.534
0.504
0.536
0.538
0.515
0.615
0.456
0.616
0.577
0.535
0.535
0.895

0.723
0.667
0.506

TCM
0.875
0.859
0.847

0.834

0.536
0.515
0.505
0.499
0.806
0.790

0.778
0.669
0.529
0.520
0.515
0.503
0.499
0.488
0.481
0.476
0.789
0.771
0.765

0.662

Adopted methods
0.753
0.741
0.726
0.718
0.600
0.595
0.588
0.560
0.665
0.651
0.644
0.623
0.507
0.482
0.481
0.467
0.398
0.412
0.407
0.381
0.548
0.527
0.531
0.522

SPKM
0.987

0.947

0.808
0.760
0.838

0.750

0.726

0.426
0.812

0.783
0.780

0.703

0.608

0.578

0.696

0.551

0.675

0.594

0.654

0.610

0.852
0.774

0.700
0.673

表 8 5种算法在指标ARI下的对比结果

Table 8 Comparison results of five algorithms under index ARI

Iris
5
10
15

0.675
0.662
0.530

0.559
0.568
0.511

0.791
0.781
0.645

0.622
0.615
0.600

0.980

0.921

0.712

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM
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Wine

Seeds

Liver disorders

Wave form

Page blocks

20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20
5
10
15
20

0.476
0.354
0.308
0.268
0.216
0.644
0.575

0.434
0.426

-0.004
-0.003
-0.008
-0.010
0.267
0.254
0.159
0.117
0.027
0.021
0.021
0.021

0.443
0.493
0.428
0.445
0.204
0.244
0.161
0.319
0.113
0.537

0.465

0.187
0.096
0.289

0.214
0.162
0.114
0.238
0.189

0.123
0.089

0.621
0.290
0.281
0.266
0.247
0.650

0.519
0.474
0.441
0.028
0.020
0.003
0.005
0.049
0.027
0.007
0.001
0.128
0.087
0.043
0.007

0.590
0.387
0.367
0.360
0.354
0.459
0.441
0.429
0.420
0.015
0.011
0.002
0.001
0.005 0

-0.001 0
-0.001 3
-0.014 6
0.098
0.072
0.040
0.024

0.639

0.756

0.624

0.576

0.426

0.481
0.479
0.477

0.457

0.308
0.237
0.203

0.103

0.212
0.264

0.178

0.132

0.246

0.188
0.177

0.098

续表

数据集 缺失率/% CE3⁃k⁃means 3W⁃DBSCAN TCM Adopted methods SPKM

从表 4中的实验结果可知，SPKM算法在评价指标Accuracy上得到的聚类结果要优于对比算法，特

别是在数据集 Iris，Liver disorders和Wave form，该算法的准确率均高于对比算法。对于数据集Wine和
Seeds，本文算法在 4个缺失率下，都能达到在 3个缺失率下优于对比算法，其中Wine在缺失率为 20%
时，比最优算法低了 0.045，Seeds在缺失率为 15%时，能做到优于 3个对比算法。针对数据集 Page
blocks，在缺失率为 5%和 20%时，准确率仍高于所有对比算法，但在缺失率为 10%，15%时，与最优对

比算法Adopted methods相比分别下降了 0.019，0.002，但仍比其他 3个对比算法的效果要优。

从表 5的实验结果可以看出，对于数据集 Iris，Wine，Liver disorders和Wave form，用评价指标Mac⁃
ro F1得到的聚类结果要明显高于对比算法，也体现出了 SPKM算法的优越性。对于其他两个数据集也

得到了不错的聚类结果，比如数据集 Seeds，在缺失率为 15%的情况下，即使它不是最好的算法，但在缺

失率为 5%，10%和 20%时，Macro F1值要高于其他 4个对比算法。从表 6中的实验结果可以看出，对于

数据集 Iris，Wine和Wave form，用评价指标 JC得到的聚类结果均优于对比算法。从表 7中的实验结果

可知，在 4个缺失率下数据集 Liver disorders和Wave form得到的聚类结果均优于对比算法。从表 8的
实验结果可知，对于数据集 Iris和Wine，用评价指标 ARI得到的聚类结果要明显高于对比算法。综上

所述，本文提出的聚类算法可以有效处理含有缺失值的不完备数据集，而且具有良好的聚类性能。

4 结束语

针对不完备数据的聚类问题以及为了更好地表示样本与类簇的关系，本文将集对分析的相关理论
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引入到 k⁃means聚类中，提出了一种面向不完备信息系统的集对 k⁃means聚类算法，将聚类结果划分为

3部分，用正同域 C s，边界域 C u，负反域 C o表示。本文提出的集对 k⁃means聚类算法，将原本聚类过程中

不同样本之间距离扩展成包含正同度、差异度和负反度 3个维度的距离定义，有效解决了不完备数据集

的距离度量问题，并基于这个定义扩展了 k⁃means聚类算法，很好地表示了样本与类之间的 3种关系。

同时，对于样本可能和多个类有关系的情况，也给出了相应的聚类方法，将其划分到相应类的边界域。

实现了对聚类结果结构的改进以及聚类准确率的提高。通过对 6个UCI数据集进行对比实验，结果表

明该算法可以有效解决具有缺失值的不完备数据集，并且改善了聚类结构。然而，参数的变化对聚类

结果的影响较大，如何获取更为合适的参数也是下一步的工作，其将对提高聚类质量有重要影响。
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